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Resumen

Localizacion y mapeo simultaneo robusto aplicado a la planeacién de trayectorias en robot
moviles

Por M.C. Salvador Ortiz Santos

En este trabajo de tesis se presenta la localizacién y mapeo simultaneo robusto aplicado a la
planeacion de trayectorias, en otras palabras, se presenta una técnica para el problema de
navegacion auténoma de sistemas no lineales. Una navegacién autbnoma tiene como objetivo
en explorar entornos desconocidos 0 en alcanzar objetivos establecidos sin instrucciones
externas evitando colisiones con los obstaculos, donde los sistemas son equipados para
obtener la percepcion parcial del entorno asi como las velocidades traslacionales y angulares.
Para lograr la navegacion autonoma se resuelven tres procesos. EI primer proceso consiste en
localizar el sistema en el entorno y construir un mapa, es decir, estimar la posicién y
orientacion del sistema asi como la posicion de los obstaculos dentro del entorno. Este
proceso se vuelve complejo cuando se requiere de un mapa para estimar la localizacion, de
igual manera, se requiere conocer la localizacién para construir un mapa, este problema se le
conoce como localizacion y mapeo simultaneo. EI método maés utilizado para la solucién de
dicho problema es el Filtro de Kalman Extendido donde una de las restricciones de este
observador de estados consiste en tener ruidos distribuidos de forma gaussiana con media de
cero. Para relajar dicha restriccion se propone modificar el Filtro de Kalma Extendido
utilizando la teoria de modos deslizantes de primer orden que tiene la caracteristica de ser
robustos ante perturbaciones acotadas e incertidumbres en los modelos matematicos. Por otra
parte, para probar el algoritmo propuesto se utilizan dos sistemas: un robot movil y un
cuadricoptero. Posteriormente, se requiere el proceso de planeacion de trayectorias para
generar una ruta 6ptima libre de obstaculos. El planificador recibe la informacién de la
posicion actual del sistema, el mapa del entorno y la posicion objetivo, para generar dicha
trayectoria se plantea dos algoritmos; un algoritmo utilizando la técnica del histograma polar
y el algoritmo genético con Roadmap. Al generar la trayectoria se requiere que el sistema
realice la navegacion sobre la ruta. Para ello, hay que disefiar un controlador de seguimientos
de trayectorias capaz de controlar las dinamicas del sistema para seguir la trayectoria
planeada. En este trabajo, se utiliza un controlador por modos deslizantes de orden superior
también conocido como super-twisting generalizado. Este es el ultimo proceso en la
navegacion autonoma.
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Abstract

Localizacion y mapeo simultaneo robusto aplicado a la planeacion de trayectorias en robot
moviles

By M.C. Salvador Ortiz Santos

In this thesis we describe a robust simultaneous location and mapping applied to the path
planning, in other words, the problem of autonomous navigation of non-linear systems is
solved. Autonomous navigation aims to explore unknown environments or achieve
established goals without external instructions avoiding collisions with obstacles, where
systems are equipped to obtain partial perception of the environment as well as translational
and angular velocities. To achieve autonomous navigation, three processes are solved. The
first process is to locate the system in the environment and build a map, that is, estimate the
position and orientation of the system as well as the position of the obstacles within the
environment. This process becomes complex when a map is required to estimate the location,
in the same way, it is required to know the location to build a map, this problem is known as
simultaneous localization and mapping. The most widely used method to solve this problem is
the Extended Kalman Filter, where one of the restrictions of this state observer is to have
Gaussian distributed noises with mean-zero. In order to relax this restriction, it is proposed to
modify the Extended Kalma Filter using the first-order sliding mode theory, which has the
characteristic of being robust to bounded perturbations and uncertainties in mathematical
models. On the other hand, two systems are used to test the proposed algorithm: a mobile
robot and a quadcopter. Subsequently, the process of trajectory planning is required to
generate an optimal route free of obstacles. The planner receives the information of the
current position of the system, the map of the environment and the target position. To
generate this trajectory, two algorithms are proposed; an algorithm using the polar histogram
technique and the genetic algorithm with Roadmap. When generating the trajectory, the
system is required to navigate the route. For this purpose, a trajectory tracking controller
capable of controlling the dynamics of the system must be designed to follow the planned
trajectory. In this work, the controller is used by higher order sliding modes, also known as
super-twisting. This is the last process in autonomous navigation.






Agradecimientos

Gracias al departamento de control automatico del CINVESTAV por darme el espacio
en su programa de doctorado y a mis profesores por su conocimiento y experiencia.

Estoy muy agradecido con mi asesor el Dr. Wen Yu por su orientacion continua durante
todo el programa, por su paciencia y por aceptarme como su alumno. De igual manera,
a mi coasesor el Dr. Erik Zamora por sus observaciones, sus consejos profesionales, su
entusiasmo y sus motivaciones. Agradezco los comentarios y sugerencias aportados por
el Dr. Jorge Torres, Dr. Rafael Martinez, Dr. Sergio Salazar y Dr. Alejandro Malo.

A mis compaferos Jesis Guerrero y Luis Juarez gracias por sus consejos y hacer
divertido la estancia en el departamento. También quiero agradecer a mis amigos, con
ellos, se ha notado menos lo complicado que fue lograr esta meta en mi vida.

El camino recorrido hasta ahora no ha sido sencillo, pero con su apoyo, con su inmensa
bondad, su enorme amor, todo ha sido posible, s6lo me queda manifestar mi gran afecto
y agradecimiento hacia ustedes, mi hermosa familia.

Finalmente, agradezco al Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia (CONACYT) por
el apoyo brindado durante el programa de doctorado.






Dedicado a mis padres:
Marina y Ricardo
A mis hermanos:

Hilda, Imeldo y Adrian









Indice general

1. Introduccién
1.1, Motivacidn . . . . . . . . o e
1.2, Objetivos . . . . . . . o e
1.3. Estructuradelatesis . . . . . . . . ... . oL

1.4. Publicaciones . . . . . . . . . e

2. Localizacién y mapeo simultdneo.
2.1. Filtro de Kalman Extendido. . . . . . . . . . . . . . . . . ... ... ...
2.2. Modos deslizantes . . . . . . . . ..

2.3. Resultados . . . . . . .

3. Planeacién de trayectoria.
3.1. Histograma polar. . . . . . . . . . . .. L
3.2. Roadmap Algoritmo Genético. . . . . . . . . .. ... oL

3.3. Resultados . . . . . . . .

11

14

22

41

57



1T INDICE GENERAL

4. Seguimiento de trayectorias. 87
4.1. Modelo matemadtico. . . . . . . . . . ... 88
4.2. Controlador Super-Twisting Generalizado. . . . . . ... .. ... ... .. 89
4.3. Resultados del controlador. . . . . . . . .. ... ... ... ... 98

5. Conclusiones 105

6. Apéndice 121

6.1. Cinemadtica del robot mévil . . . . . . . ... 121



Indice de figuras

1.1.

1.2.
1.3.

1.4.

1.5.

2.1.
2.2.
2.3.
2.4.
2.5.
2.6.
2.7.
2.8.
2.9.

2.10.
2.11.
2.12.
2.13.
2.14.
2.15.
2.16.
2.17.

Vehiculos auténomos: a) Vehiculo realizado por MIT, b) Waymo (Google
self-driving car project). ¢) el vehiculo auténomo de Uber. d) los autos
equipados de TESLA. . . . . . . . . . . . . . ..
Vehiculos auténomos en industrias 4.0 (Amazon) . . . ... ... .. ...
Robots auténomos aéreos: a) cuadricéptero, b) RPA (del inglés Remotely
Piloted Aircraft). . . . . . . . ...
Estructura para resolver el problema de navegacion auténoma en entornos
desconocidos. . . . ... Lo

Estructura de la tesis. . . . . . . . .

Localizacién y mapeo simultaneo (SLAM). . . . ... ... ... ... ...
Diagrama del algoritmo EKF para la localizacién. . . . . .. .. ... ...
Diagrama del algoritmo modificado con la teoria de modos deslizantes.
Algoritmo SLAM para un cuadricéptero. . . . . . . . .. ...
Estimacion de la observaciéon. . . . . . . .. ... oL
Simulacién de la navegacién de un robot mévil. . . . . ... 0oL L L.
Respuesta de los estados z, y y ¢ del robot mévil. . . . . .. .. ...
Distribucién de los errores en los estados del robot mévil. . . . . . . . . ..
Ruido de entrada wy. . . . . . . . . . ..
Ruidode entrada vy,. . . . . . . . . . . . ..o
Desempeno de los algoritmos SLAMs presentados. . . . . . ... ... ...
Distribucién de los errores en los estados del sistema UAV. . . . . ... ..
Senales de entrada al algoritmo SLAM para el sistema UAV. . . . . .. ..
Respuesta de los algoritmos SLAM presentados en el sistema UAV.
Respuesta de estados del sistema UAV. . . . . . .. ... ... ... ....
Desempeno del algoritmo SM SLAM comparada con el EKF SLAM. . . . .

Entorno de la implementacién experimental del SLAM. . . . .. ... ...

11
22
25
33
38
42
43
44
44
45
45
46
47
48
49
20
51



v

2.18.
2.19.
2.20.
2.21.

2.22.

3.1.
3.2.
3.3.
3.4.
3.5.
3.6.
3.7.
3.8.
3.9.

3.10.

3.11.
3.12.

3.13.

3.14.
3.15.
3.16.
3.17.
3.18.
3.19.
3.20.
3.21.
3.22.

4.1.

INDICE DE FIGURAS

Resultados del algoritmo EKF SLAM con datos experimentales. . . . . . . 52
Resultados del algoritmo EKF SLAM con ruido en los datos experimentales. 52
Resultados del algoritmo modos deslizantes SLAM y con ruido en los datos

experimentales. . . . . . . ... 53

Desempeno del SLAM evaluado por el error absoluto de la orientacién del

robot movil. . . ..o 54
Desempeno del SLAM evaluado por el error Euclidiano del robot mévil. . . 54
Diagrama de un algoritmo de navegacién auténoma para los robots. . . . . 58
Configuracién del entorno conocido. . . . . . . . .. ... L. 60
Configuracion del entorno parcialmente conocido. . . . . . . . . .. .. .. 60
Configuracién del entorno desconocido. . . . . . . . ... .. ... .. ... 60
Histograma polar P, para algint >1¢,. . . . .. ... .. ... ... .... 62
RGA modelado como una cadena de Markov finito. . . . . . .. ... ... 72
Entorno conocido para el histograma polar. . . . . .. .. .. .. ... ... 74
Primera iteracién de la navegacién auténoma con el histograma polar. . . . 74
tercera iteracién de la navegaciéon auténoma con el histograma polar. . . . 75

La trayectoria 6ptima (linea discontinua) algoritmo en un entorno conocido
y la navegacién 1 en el entorno desconocido. . . . . . .. ... ... 76
Algoritmo de navegacién con ocupacién de rejilla. . . . . .. ..o L. 76
Desemperio del algoritmo a) método de histograma polar y b) descomposi-
cion de rejilla en entornos conocidos. . . . ... ..o L L 78
Desemperio del algoritmo a) método de histograma polar y b) descomposi-
cion de rejilla en entornos desconocidos. . . . . . . ..o Lo 79
Desempeno del algoritmo histograma polar con el parametro T'hreshold. . 80

El comportamiento de la variable T'hreshold con el nimero de iteraciones. 80

Algoritmo RGA en entornos conocidos. . . . . . . .. . ... ... ... .. 81
Desempeno del algoritmo RGA. . . . . . . .. ... ... ... ....... 82
Algoritmo RGA en entornos parcialmente conocidos, parte 1. . . . . . . . . 83
Algoritmo RGA en entornos parcialmente conocidos, parte 2. . . . . . . . . 83
Algoritmo RGA en entornos parcialmente conocidos, parte 3. . . . . . . . . 84
Algoritmo RGA en entornos totalmente desconocidos. . . . . . . . ... .. 85
Algoritmo histograma polar en entornos desconocidos. . . . . . . . . .. .. 85

Estructura del cuadricéptero tomado de Derafa (2012). . . . . . ... ... 88



INDICE DE FIGURAS v

4.2.

4.3.

4.4.
4.5.
4.6.
4.7.
4.8.

6.1.
6.2.

Estructura del seguimiento de trayectorias utilizando el controlador Super-

Twisting Generalizado. . . . . . . . . .. ... . oL 90
Controlador Super-Twisting Generalizado de seguimiento de trayectorias

paraun UAV. . . . . . . .. e 99
Estados de seguimiento de trayectoria del cuadricéptero. . . . . . . . . .. 100
Los estados de orientacién del sistema cuadricéptero. . . . . . . . .. ... 100
Senales de control de seguimiento de trayectoria para el cuadricéptero. . . 101
Senales de control de orientacién para el cuadricéptero. . . . . . . . .. .. 102
Error de seguimiento de trayectorias para el UAV. . . . . . .. .. ... .. 102
Perfil del robot mévil. . . . . . .o 121
Odometria del robot mévil. . . . . .. ... oo 122



VI

INDICE DE FIGURAS



Capitulo 1

Introduccion

Las investigaciones relacionadas con robots méviles, vehiculos submarinos auténomos,
AUV (por sus siglas en inglés: Autonomous Underwater Vehicle), vehiculos aéreos no
tripulados, UAV (del inglés: Unmanned Aerial Vehicle) o robots humanoides son algunos
de los sistemas de interés que se aplican para resolver problemas reales o para facilitar
tareas del hombre. Son cominmente utilizados para la exploraciéon donde el acceso del
hombre es imposible o de alto riego. También, estos sistemas son de gran interés para
probar nuevas técnicas de control o algoritmos donde son considerados como sistemas no
lineales por no cumplir con la ley de superposicion, esto significa que la respuesta de salida
no es proporcional a la suma de las entradas.

Estos robots tienen un problema en comin cuando su tarea es explorar zonas descono-
cidas. El problema principal es conocer su ubicacién del robot para no perderse en la
exploracién. Por ello, este problema es de gran interés para la comunidad cientifica ya que
la solucién a este problema no es trivial. De manera especifica, este problema se conoce
como: localizacién y mapeo simultdneo, SLAM (del inglés: Simultaneous Localization And
Mapping), es decir, se desea explorar el entorno (crear un mapa con las caracteristicas de
interés) sin perder la ubicacién del robot.

Por otra parte, en el problema SLAM las incertidumbres dificultan la solucién, incer-
tidumbres tales como: los ruidos presentes en los sensores, los inevitables errores cometidos
en la aproximacién del modelo matemsdtico en los sistemas (que es una aproximacion a la
realidad), y la dificultad de representar el entorno a medida que la navegacién auténoma
incrementa producen que la tarea de resolver el mencionado problema sea ardua. Por
lo tanto, no es inusual que las soluciones ma&s exitosas hasta el momento hayan estado

basadas en la utilizacién de técnicas probabilisticas [19], [5], [43].
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Algunas técnicas probabilisticas que se conocen para resolver el problema de SLAM:
las técnicas basadas por las reglas de Bayes, mapas de ocupacién de rejillas o filtros
de particulas (método Montercalo). Existen diversos trabajos que tienen como base estas
técnicas. Sin embargo, el Filtro de Kalman Extendido, EKF (del inglés: Extended Kalman
Filter) es una técnica que tiene el principio bésico, la regla de Bayes [1]. El EKF es
considerado como una de las mejores técnicas para la solucién del problema SLAM. El
EKF presenta resultados satisfactorios en la practica y fue desarrollado por Randall Smith,
Matthew Self y Peter Cheeseman a finales de la década de 1980. El EKF es un Filtro de
Kalman con la caracteristica de ser extendido a la solucién de sistemas no lineales, es

decir, es un estimador de estados no lineales que estdn bajo incertidumbres.

Los vehiculos auténomos estdn tomando un giro importante en el mundo automotriz
para imitar las capacidades humanas de manejo y control, existen diversas empresas de
automoviles interesadas en realizar autos totalmente auténomos para reducir los acci-
dentes provocados por el hombre. Hace pocas décadas esto era imposible de imaginar en
vehiculos que puedan llevarte al trabajo, sin embargo, en los recientes anos las empre-
sas han desarrollado diversos vehiculos que presentan una autonomia precedente (figura
1.1). Por otra lado, los vehiculos auténomos para la exploracién requieren de algoritmos
sofisticados para realizar tareas con gran éxito. De tal manera, que las investigaciones de

crear vehiculos auténomos es un trabajo que tiene futuro.

Cabe mencionar, los vehiculos auténomos no sélo se utilizan para el transporte también
se utilizan para la exploracién de planetas, en trabajos en el campo, entre otras. Ademés,
con la tecnologia 4.0 que permite que las maquinas trabajen en conexién unas con otras y
los procesos puedan ser automatizados, los vehiculos auténomos estan tomando un fuerte
papel en las industrias 4.0, donde aportan en la eficiencia de las industrias. En consecuen-
cia, con la revolucién industrial 4.0 los vehiculos o robots auténomos son de gran interés
para tener industrias auténomas y con mayor eficiencia. Un caso de este avance, es la
industria de Amazon donde implementa la tecnologia 4.0 utilizando vehiculos auténomos
para desempenar labores de almacenamiento y la distribucién de sus productos, figura
(1.2). En consecuencia, las investigaciones para estos vehiculos auténomos son de gran
interés y existen multiples problemas que resolver para la inclusién general y convertir
las industrias completamente auténomas con tecnologias de informacién y comunicacion.
Esto es una perspectiva de los vehiculos o robots auténomos en el futuro de las industrias.

El SLAM resuelve el problema de localizacién y de manera simultdnea construye un
mapa que permite conocer el entorno para la decisién de las tareas de los robots. Para

solucionar este problema podriamos pensar en el uso de dispositivos como el Sistema de



Figura 1.1: Vehiculos auténomos: a) Vehiculo realizado por MIT, b) Waymo (Google self-
driving car project). c) el vehiculo auténomo de Uber. d) los autos equipados de TESLA.

Figura 1.2: Vehiculos auténomos en industrias 4.0 (Amazon)
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Figura 1.3: Robots auténomos aéreos: a) cuadricéptero, b) RPA (del inglés Remotely
Piloted Aircraft).

Posicionamiento Global (GPS por sus siglas en inglés: Global Positioning System) para la
localizacién del robot, cabe mencionar que estos dispositivos no pueden ser implementados
en los entornos como: interiores, cuevas, océanos, etc. También estos dispositivos son
implementados en espacios de 2 dimensiones. Sin embargo, el uso de vehiculo aéreo no
tripulado, UAV (del inglés unmanned aerial vehicle) o vehiculo submarino auténomo,
AUV (del inglés autonomous underwater vehicle) se han incrementado considerablemente
sus aplicaciones, donde las dimensiones del espacio incrementan a 3 dimensiones. En
este trabajo, se presenta un algoritmo SLAM para un sistema UAV con 3 dimensiones,
figura (1.3). Dichos vehiculos se utilizan para la deteccién de plagas en cultivos, fallas
en estructuras como edificios, puentes o tineles, también se utilizan para la vigilancia
de zonas de riesgo, las aplicaciones de estos sistemas son enormes y el interés de estudio
en los centros de investigacién es muy amplio para probar nuevas técnicas de control o
algoritmos debido a que son sistemas no lineales y ademads son sub-actuadas, es decir,

tienen més grados de libertad que los nimeros de actuadores.

1.1. Motivacién

Para la exploracién dentro de los entornos desconocidos, los vehiculos auténomos deben
ser capaces de decidir las rutas que deben tomar para llegar al punto objetivo. En estos

problemas se requiere de un mapa para realizar la trayectoria del robot mévil, de igual
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manera, se requiere de una trayectoria para construir el mapa, por lo tanto, es problema

recurrente. Este problema en general se puede dividir en cinco etapas (ver figura 1.4):

1. Entorno: El algoritmo a implementar puede estar ligada directamente al tipo de
entorno, por ejemplo: entornos en 2- Dimensiones 6 3-Dimensiones, también en

entornos conocidos, parcialmente conocidos o totalmente desconocidos.

2. Percepcién: La forma en que se percibe el entorno, es decir, depende del tipo de
sensores que se implementan para cuantificar la percepcién del entorno dentro de

un rango limitado por los sensores.

3. Localizacién y mapeo: La ubicacion del robot mévil estd conectado con la construc-
cién del mapa del entorno y viceversa. Por lo tanto, se obtiene un mapa y la posicién
del robot en todo momento.

4. Cognicién y planeacion de trayectorias: Reconocer el entorno es fundamental para
realizar la planeacién de trayectorias, es decir, analizar el mapa para la toma de

decision de la ruta a tomar en el robot maévil.

5. Control de movimiento: Realizar la tarea de seguir con la trayectoria deseada dentro

del entorno es trabajo del controlador de movimiento.

Entorno

Controlador de Percepcion
movimiento
Trayectoria Mapa local
Cogniciény L o
planeacion de [&—— " a0 < Locaziony
trayectoria y Map: 2D

Figura 1.4: Estructura para resolver el problema de navegaciéon auténoma en entornos

desconocidos.

En la solucién al problema SLAM nos encontramos en la literatura que el algoritmo
EKF es el método que se utiliza ampliamente para resolver este problema. Sin embar-
go, este algoritmo nos proporciona ciertas restricciones que podrian considerarse como

desventajas.
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Algunas de las desventajas del algoritmo EKF SLAM.

» Las incertidumbres en el sistema son consideradas como distribuciones Gaussianas

donde puede no corresponder con la realidad.

= Las linealizaciones introducidas en los modelos harén a lo largo del tiempo que las

estimaciones de los estados no correspondan con los estados reales.

= El algoritmo considera los estados anteriores, esto genera un problema de consisten-
cia. Es decir, origina que la exactitud de los resultados obtenidos por el algoritmo
sea a menudo impredecible, observandose saltos bruscos en la estimacion sin causa

aparente alguna.

» El coste computacional crece al cuadrado con el nimero de objetos contenidos en el
mapa. Este hecho limita su aplicacién en tiempo real a mapas formados por unos

pocos cientos de objetos.

= No siempre es sencillo o inmediato extraer caracteristicas del entorno. En ocasiones
ni siquiera es preciso extraer informacién que pueda describirse con geometrias sim-
ples, tales como: puntos, segmentos, arcos de circunferencia o planos (por ejemplo,

en el interior de una mina).

= Es preciso disponer de un método de asociaciéon de datos robusto que permita reducir

los ruidos en la estimacion de estados.

A pesar de las restricciones, es de los algoritmos més utilizados en la literatura debido
a que se puede adaptar a diversos sistemas. Y las restricciones son muy conocidas y
estudiadas.

De acuerdo a las restricciones del EKF SLAM, nos motiva a desarrollar una técnica
que ayude a mejorar ciertas restricciones del algoritmo EKF. Por lo tanto, en este trabajo
consideramos en mejorar el desempeno del algoritmo EKF suavizando la condicién de tener
incertidumbres Gaussianas, ademés de atenuar los errores causados por las aproximaciones
lineales hechas por el EKF.

En la actualidad hay técnicas que son robustos ante los ruidos del sistema o las incer-
tidumbres. Es el caso de la teorfa de modos deslizantes donde es conocido por la robustez
antes las incertidumbres acotadas. Por ello, estamos interesados en reducir las restricciones
del algoritmo EKF utilizando la técnica de modos deslizantes. Sin embargo, también ten-

emos que tener en cuenta que utilizar técnicas como los modos deslizantes nos genera el
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inconveniente conocida como “Chattering”, esto se genera por la funcién discontinua del
algoritmo. Por lo tanto, no podremos eliminar el error del SLAM, pero si atenuarla de
manera considerable.

El algoritmo SLAM por si sélo no convierte el robot en un sistema auténomo, se
requiere de un planeador de trayectorias que permita encontrar una ruta desde la posicién
actual del robot hasta un punto objetivo para realizar la navegacién. Por consiguiente,
en la planeacién de trayectorias se busca la ruta 6ptima dentro del mapa proporcionada
por el SLAM. Existen técnicas como la descomposicién de rejillas o las fuerzas de campo
potencial que permiten encontrar trayectorias, sin embargo, estas técnicas estdn sujetos
en aplicaciones donde los entornos son totalmente conocidos donde el objetivo principal es
encontrar una trayectoria optima y global. Ahora bien, un histograma polar es una técnica
sencilla para encontrar soluciones en navegaciones con entornos desconocidos debido a
que podemos encontrar zonas que permitan avanzar en la navegacion, sin embargo, se
encuentra que esta técnica puede caer en soluciones locales cuando los obstédculos no tiene
una forma convexa.

El problema de planeacién de trayectorias se convierte en un problema de optimizacién,
es decir, se requiere encontrar una trayectoria 6ptima bajo algin criterio, criterios como:
la longitud de la ruta, el consumo de energfa, el tiempo de navegacién u otras. Los méto-
dos heuristicos son ampliamente utilizados para resolver problemas de optimizacién, sin
embargo, el algoritmo genético (GA del inglés: Genetic Algorithm) es el método mas
destacado dentro de las técnicas heurfsticas, debido a que son capaces de encontrar solu-
ciones globales. En consecuencia, se plantea un planeador de trayectorias utilizando este
algoritmo combinado con una con el método Roadmap para modelar el entorno construido
por el SLAM.

Finalmente, para obtener una navegacién auténoma se requiere de un controlador de
seguimiento de trayectorias para lograr seguir la ruta obtenida del planeador de trayec-
torias. El buen desempeno en la navegacién depende del SLAM, la planeacién de trayec-
torias y el controlador de seguimiento de trayectorias. Por ende, para esta iltima etapa
se presenta un controlador por modos deslizantes de orden superior llama Super-Twisting
generalizado que tiene la caracteristica de ser robusta ante las perturbaciones o incer-
tidumbres acotadas ademds es capaz atenuar el fenémeno “chattering” que se manifiesta
en los modos deslizantes a causa de las funciones discontinuas,.por ello, se plantea es-
ta teorfa para el seguimiento de trayectorias con el objetivo de obtener un desempeno

satisfactorio en la navegacién auténomo.
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1.2. Objetivos

Presentar una nueva tecnica para el problema de localizacién y mapeo simultdneo de
un sistema no lineal aplicando un algoritmo capaz de atenuar los errores de estimacién
del sistema y con la construccién del mapa realizar la planeacién de trayectorias para un
robot movil en entornos desconocidos.

El objetivo principal es dividido en objetivos particulares para lograr una respuesta

favorable. Los objetivos particulares buscados al realizar la presente tesis son:

1. Disenar un algoritmo con la teorfa de modos deslizantes para la solucién del prob-
lema de SLAM, de tal manera, que se atribuya robustez al algoritmo ante las per-

turbaciones acotadas.
2. Disenar un algoritmo de planeacion de trayectorias para el robot mévil.

3. Implementar un controlador de seguimiento de trayectorias robusto ante perturba-

ciones acotadas.

1.3. Estructura de la tesis

El capitulo 1, ofrece las motivaciones y objetivos concretos buscados en la presente
tesis. En el capitulo 2, presentamos el problema de localizacién y mapeo simultdneo, en
consecuencia, se presentan dos algoritmos de solucién: el primer algoritmo se utiliza el
método de Filtro de Kalman Extendido y en el segundo algoritmo se utiliza la teorfa
de modos deslizantes para darle robustez al Filtro de Kalman Extendido y se prueba la
estabilidad del nuevo algoritmo llamada modos deslizantes SLAM. También presentamos
los resultados obtenidos en la implementaciéon de dos sistemas totalmente diferentes: en
un robot movil y en un sistema UAV. En el capitulo 3, presentamos dos algoritmos de
planeacién de trayectorias para el robot mévil: planeacion de trayectorias con histograma
polar y planeacién de trayectorias con Roadmap algoritmo genético. En el capitulo 4, se
presenta un controlador de seguimiento de trayectorias. En el tltimo capitulo, se realizan
las conclusiones obtenidas durante el desarrollo de este trabajo, asi como los trabajos
futuros a desarrollar.

En la figura (1.5) se resume los capitulos de la presente tesis para lograr con el objetivo

de una navegacion auténoma en los robots moviles, presentamos dos algoritmos para el
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Figura 1.5: Estructura de la tesis.

problema de localizacién y mapeo simultdneo utilizando un filtro de kalman extendido y
la teorfa de modos deslizantes, donde obtenemos la posicién y orientacién del robot. Pos-
teriormente, se requiere de un planeador de trayectorias el cual se proponen dos técnicas:
el método del histograma polar y el Roadmap algoritmo genético que permite obtener
una trayectoria optima desde la posicién del robot hasta un punto objetivo. Finalmente,
se disena un controlador de seguimiento de trayectorias por modos deslizantes de orden

superior o Super-Twisting para realizar la navegacién.

1.4. Publicaciones

Conferencias

1. Sliding mode SLAM for robust simultaneous localization and mapping, 44th Annual
Conference of the IEEE Industrial Electronics Society (IECON1S).

2. Sliding mode three-dimension SLAM with application to quadrotor helicopter, 15th
International Conference on Electrical Engineering, Computing Science and Auto-
matic Control (CCELS).
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Revistas

1. Stable sliding mode SLAM for robust simultaneous localization and mapping, In-

ternational Journal of Robotics and Automation, aceptado condicionado.

2. Autonomous navigation in unknown environments using robust SLAM, Journal of

Systems Science, sometido.

3. Path planning of autonomous robot in unknown environment with roadmap genetic

algorithm and SLAM, Autonomous Robots, sometido



Capitulo 2

Localizacién y mapeo simultaneo.

La localizacién y mapeo simultédneo, SLAM (figura 2.1) consiste en estimar los estados
del sistema y de manera simultdnea construye un modelo del entorno, esto se logra a
través de sensores equipados en el sistema. De manera especifica, los estados del sistema
son la posicién (en caso de un robot mévil los estados son la posicién y orientacién) y el
modelo del entorno consiste en construir un mapa que representa los aspectos de interés
(por ejemplo, la posicién de las marcas fijas o de los obstdculos) del entorno donde el

sistema opera.

robot | Landmark

Estimado D Pid
Real > * i\’

Figura 2.1: Localizacién y mapeo simultdneo (SLAM).

En el SLAM hay dos importantes razones para usar el mapa del entorno: La primera
razén, un mapa es indispensable para realizar otras tareas; por ejemplo, un mapa pro-
porciona informacién en la planeacién de trayectorias o proporciona una visualizacién

intuitiva para un operador humano. La segunda razén, el mapa permite corregir los er-
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rores cometidos por la estimacion de estados del sistema, es decir, en la ausencia de un
mapa los estados del sistema se desvian rdpidamente con el tiempo; en caso contrario, uti-
lizando un mapa, por ejemplo, un conjunto de marcas fijas distinguibles, el sistema puede
“restablecer” su error de localizacién utilizando las marcas fijas, el sistema se convierte
en lazo cerrado. Por otra parte, la aplicacién del SLAM se utiliza en todos los escenarios
donde el entorno es desconocido y es necesaria la construccién de un mapa. La imple-
mentacién del SLAM puede ser en sistemas como robots méviles, aeronaves o submarinos
con dos diferentes entornos: en espacios cerrados (dentro de edificios, cuevas, etc.) o abier-
tos (calles, parques, etc.). Las aplicaciones del algoritmo SLAM estédn limitados en el tipo

de sensores que se utilizan.

Antes de continuar y presentar la técnica para el problema de SLAM, respondemos
la siguiente pregunta: ;Realmente es necesario el SLAM en los robots auténomos? La
respuesta depende de la aplicacién que se necesita realizar y en el equipo tecnolégico
disponible. Por ejemplo, se puede contar con un dispositivo de localizacién como el Sis-
tema de Posicionamiento Global, mds conocida por sus siglas en inglés, GPS (Global
Positioning System) para entornos 2-D o en superficies que es posible su implementacién
donde la estimacién de la localizacién del robot no es necesaria, aunque, se utiliza el
SLAM para construir un mapa. Por supuesto, el SLAM es ampliamente utilizado donde
no es posible utilizar el GPS. También, podriamos pensar en resolver el problema de local-
izacién de un robot integrando numéricamente las velocidades para encontrar su posicion,
esto realmente no es posible debido a los diversos fuentes de incertidumbre, dicho de otra
manera, factores que incrementan la dificultad de estimar la localizacién, factores como:
Los sensores presentan usualmente ruidos en los datos que proporcionan, el robot puede
tener desplazamientos imprecisos, en otras palabras, tener una velocidad sin ninguna de-
splazamiento del robot por falta de friccién, también puede haber errores por el tipo de
terrenos donde son operados como los terrenos irregulares, por ejemplo, si el robot opera
en césped y el robot es pequeno entonces el ruido serd mayor que si se trabaja en piso
firme. Por ello, el SLAM “resuelve” este problema debido a que es un sistema de lazo

cerrado utilizando el mapa de su entorno.

El problema de SLAM es un tema relevante en la comunidad cientifica debido a su
complejidad. En consecuencia, se puede dividir el problema de SLAM en tres partes y
asf evaluar el desempenio del SLAM conforme a lo que se requiere obtener, por ejemplo,
la precisién en la estimacion de los estados del sistema. En el SLAM siempre se pierde

el desempeno de una de las partes, es decir, si el objetivo es la precision de los estados



13

entonces se puede perder el buen desempeno de la velocidad de avance en los sistemas o

viceversa. A continuacién, presentamos las partes del SLAM [13]:

1. Robot: tipo de movimiento (por ejemplo: la dindmica en el sistema, la velocidad
de operacion), los sensores disponibles (por ejemplo: la resolucién, la velocidad de

muestreo) o los recursos computacionales disponibles.

2. Entorno: entornos en 2-D 6 3-D, la presencia de las marcas fijas ya sean naturales
o artificiales, entornos irregulares y riesgos de aliasing, por ejemplo: un ldser puede

escanear el entorno y las senales se tornan indistinguibles entre dos objetos.

3. Requisitos de desemperio: precisién deseada en la estimacion de los estados del robot,
precisién y tipo de representacién del entorno (por ejemplo: marcas fijas o figuras
geométricas como las paredes), convergencia de éxito (porcentaje de pruebas en
las que se cumple los limites de exactitud), tiempo méximo de operacién, tamano

maximo del drea mapeada.

En este trabajo nos enfocamos en resolver el problema del SLAM desarrollando un
algoritmo capaz de mejorar el desempeno de estimacién de los estados del sistema y
construir un mapa de marcas fijas. Una gran parte de las soluciones del SLAM plantea
las estimaciones de los estados del sistema y el mapa del entorno como distribuciones de
probabilidad, tal es el caso del Filtro de Kalman.

El Filtro de Kalman es uno de las herramientas més utilizadas para resolver el prob-
lema del SLAM. De forma general, se utiliza el Filtro de Kalman Extendido debido a la
implementacién a sistemas no lineales ademés son sencillos de implementar y obtienen
resultados favorables. Sin embargo, se continiia realizado diversas modificaciones o nuevas
técnicas para resolver el problema de SLAM con el objetivo de mejorar su desempeiio, tal
es el caso del Filtro de informacién extendido (EIF), filtros de particulas, Filtro de Bayer,
fastSLAM son algunas de las variantes que se encuentra en la literatura. Cabe mencionar,
que en el departamento donde se desarrolla este trabajo también se encuentran trabajos
que se enfocan en resolver el problema de SLAM o la implementacién de este algoritmo.
Es el caso del trabajo de tesis de Carino-Escobar (2015) que implemento un SLAM en un
Cuadricéptero utilizando el Filtro de Kalman Extendido.

Resolver el problema de SLAM con el Filtro de Kalman Extendido nos genera diversos
limitantes, tal como: los ruidos v, y wy en el sistema tienen que tener una distribucién
Gaussiana, es decir, E {vvf } =1y E{wyw]'} = I, en muchas aplicaciones esta limi-

tante no se cumple. En el trabajo de Zamora-Gémez [100] presenta este problema y nos
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proporciona un algoritmo nuevo llamado SLAM Elipsoide que es una variante del Filtro
de Kalman Extendido.

En este trabajo el objetivo es mejorar el desempeno del Filtro de Kalma Extendido
utilizando una re-alimentacién no lineal que permita ser robusto ante las perturbaciones.
Por lo tanto, se considera en presentar el Filtro de Kalman Extendido para el problema
del SLAM en la siguiente seccién.

2.1. Filtro de Kalman Extendido.

El Filtro de Kalman Extendido asume que el modelo dindmico del sistema y el modelo

de observacién son establecidos por funciones no lineales f y h, respectivamente:

Xio= fX5,Up) +wy

Z = h(X})+u 21)

Donde X son los estados del sistema. Uj son los controles de entrada. Zj, son las
mediciones de las marcas fijas (Landmarks), con & € Ny que representa el tiempo discreto.
Por ltimo, wy y vy, representan los ruidos de entrada del sistema (2.1), los ruidos tienen
las caracteristicas que son de tipo Gaussiana y con media cero, es decir, £ {Ukv,f} =1
vy E {wkw,f} = I. Por consiguiente, describiremos el modelo del robot mévil f(-,-), asi

como el modelo de observacién de las marcas fijas h(-).

Modelo de un robot mévil

1. Modelo del robot mévil. Para la descripcién del movimiento del robot mévil,

utilizamos el modelo cinemético para la trayectoria de un vehiculo. esto es:

Tk+1
Xipr = F(X5, Up) +we = | yea | +wi (2.2)
Pr11
con
Th+1 Tk + Up 0t cos(¢y,)
Yrsr | twe = |  Yr + ug,Otsin(edy) + wy

¢k+1 ¢k + f¢ (uk,'yv Uk, v, 5t>
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Donde uj y ug, es la velocidad lineal y la velocidad angular (son los controles

T
de entradal). X7 = [ Tp Yk O ] que representa la posicion y la orientacién del
robot mévil. 6t es el periodo de muestreo. La funcién f, depende de la estructura

del vehiculo. A continuacién, presentamos dos modelos de vehiculos.

Ejemplo 1: Modelo simple de movimiento de un vehiculo en tiempo discreto.

Tpt1 = Tp + Upp0t cos(¢y)
Ykel = Yk + UpoOt sin(ey,) (2.3)
Pry1 = Oy + Up Ot

La ecuacion (2.3) se puede obtener directamente de la discretizacién del siguiente
modelo dindmico. ‘

¢ = Uy

& = u, cos ¢ (2.4)

Y = U, Sin @
Ejemplo 2: Modelo de un vehiculo similar a un automdévil.

Thp1 = T + Uk 0T cOS(¢Py,)

Yrt1 = Yk + g0t sin(gy,) (2.5)
U,»0t tan (uy )
D1 = O + T s

Donde L es la longitud entre las ruedas del vehiculo. En este modelo u;, es la

velocidad de la orientacién de las ruedas.

2. Modelo de observacién. En el tiempo k, la observaciéon del :—th marca fija,
se obtiene mediante los sensores que se encuentran abordo del robot mévil. Esta
observacién se cuantifica con una distancia r?, una direccién 6" y una etiqueta de

identificacién s°, esto es:

it
Zi=h(Xp) +ve=| 0, | +w (2.6)

Sl

'En el apéndice se describe la odometria del robot mévil.
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Con

\ Omi = @) 4 (mf) = )? + N(0,0,)

<
L.

N

7 7ni'_
+ Uk = | arctan (y—yk) — ¢ + N(0,09)

ml — Ty

m!, + N(0,0,)

.

. 1T . .
Donde [m;, mly] son las coordenadas de las marcas fijas observados en el tiempo

k, y m® es su etiqueta. Las varianzas del ruido de medicién estén dadas por o, oy

y Os.

En resumen, la ecuacién (2.1) se describe en los modelos (2.3) 6 (2.5) y (2.16) para un
robot mévil. Es decir, X” = [z,y, ¢|T que son los estados del robot (posicién y orientacién)
y la observacién z* = [r*,6" s'|T que son la distancia, la direccién y la etiqueta de las
marcas fijas.

Los modelos antes presentados cuentan con ciertas restricciones, tales como:

1. El modelo del robot movil considera que los ejes de las ruedas son perpendiculares
al plano de navegacién, es decir, que el vehiculo siempre navega en una superficie

uniforme.

2. Las ruedas del robot mévil no se deslizan en la superficie, es decir, que el desplaza-

miento lineal del vehiculo corresponde al desplazamiento angular de las ruedas.

3. Las marcas fijas son estacionarias, es decir, que las marcas fijas tienen una velocidad

cero.

4. No se considera las perturbaciones que son ajenas al sistema.

Aun cumpliendo con estds restricciones no podemos asegurar que la estimacién de la
posicién y orientacién del robot mévil por la odometria sean exactos debido a que existen
ruidos en los sensores. Por ello, se utiliza el EKF para contrarrestar estos fenémenos
y obtener una estimacion tolerable. Ahora bien, realizar la tarea del SLAM es nuestro
propésito y para esto hacemos uso del EKF. Por lo tanto, planteamos el algoritmo EKF
SLAM.

El algoritmo EKF SLAM puede dividir en tres secciones principales: primera etapa

de prediccion, segunda etapa de medicién y observacién de las marcas fijas y por ultimo
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una etapa de correccién. Por consiguiente, presentaremos el algoritmo del EKF SLAM

describiendo las etapas antes mencionados.

Etapas del EKF SLAM.

El EKF SLAM estima la posicién y orientacién del robot X; y también estima las
coordenadas de las marcas fijas X™. De tal manera, que se incluyen las ubicaciones de las
marcas fijas en el vector de estados. La combinacién del vector estd dado por

X
Xk = [x7yv¢> miay;aslv "'ami\[?mi\[?SN]T = [ an ] (27)

Donde X™ = [m},m/,s',..,mY,m), s"]" representa el mapa del entorno, note que
X™ no depende del tiempo debido a que las marcas fijas son estacionarias. La dimensién
del vector de estados X}, tiene una dimensién de (3N +3), donde N corresponde al nimero
de marcas fijas en el mapa.

El modelo dindmico del sistema con las nuevas variables de estado

xm = F(X, Uy) + [wy, 0] (2.8)

Xpp1 = [

Donde [wy, 0]7 es el ruido del sistema que sélo afecta los estados X7.

Al comienzo, el algoritmo SLAM no cuenta con un mapa, por lo tanto, los estados
iniciales pueden ser el origen, esta suposicién es arbitraria ya que si se conoce las coor-
denadas y la orientacién en las que se encuentra el robot mévil se toma dicha posicién y
orientacién como punto de partida, en este caso, suponemos que iniciamos en el origen,
de tal manera que la estimacién de los estados del robot mévil y la covarianza inicial se

expresan como sigue:

XF=po00"

000 (2.9)
PF=1000

000

Donde X son los estados iniciales estimados a posteriori y P es la matriz de covar-
ianza inicial a posteriori. A continuacién, se describen las partes del EKF SLAM anteri-

ormente mencionado:
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Localizacién y mapeo simulténeo.

= Prediccién. La prediccién de la posicién y orientacion del robot mévil se basa

directamente del modelo del robot mévil con la entrada Uy, = [uy,, ukﬁ]T. Es decir,
que la estimacion de los estados a priori X . serealiza a través del modelo dindmico

del sistema con una entrada de excitaciéon Uj. Esto es:

v | Rk | _ | XL
k+1 xm Xxm

Sustituyendo el modelo dindmico del robot (2.3), tenemos que

= F(X;, Up) (2.10)

U Ot cos()?,j’qb)
X = F(XE U = X+ GL | g, dtsin(X) (2.11)
ulmét
Con
1000
G,=|0100 € RB3NTY
0010 0

Donde X . son la estimacién de estados a priori, X [ es la estimacién de estados a
posteriori y (G, es una matriz de mapeo esto se realiza debido a que la dindmica
del robot mévil sélo afecta los tres primeros estados que corresponden al modelo
del sistema, las demds variables son ceros y corresponden a las marcas fijas que
no son afectados por la dindmica del robot. Este proceso también se conoce como

odometria.

El concepto del EKF es aproximar la funcién no lineal a una funcién lineal, esta
técnica se le llama linealizaciéon. Para la linealizacion se utiliza la serie de Taylor
donde aproxima una funciéon F a una funcién lineal F’, en efecto, se determina la
pendiente en un punto de operacién X .. Dicho pendiente se obtiene con la derivada

parcial.

OF (X, Uy)

Ak = F/(Xk,Uk) = an ’Xk:Xl;o—

(2.12)

Esto significa que la ecuacién (2.8) se puede expresar como:

Xy = F(XF, Up) + A(Xy, — X)) + Oy [(Xk _ f(;ﬂ + [wy, 07 (2.13)

Donde O; son las funciones no lineales.
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Por otra parte, la matriz de covarianza se define como
Py, = AP AT + GTR\G, (2.14)
Con
0 0 —wvidtsin(ey)
Ay=T+GL| 0 0 wpdtcos(¢y Gy (2.15)

0 0 0

Donde P,/ es la matriz de covarianza a posteriori, R; es la matriz de covarianza
del ruido del sistema. Ademads, la matriz identidad I tiene la dimensién (3N + 3) x
(BN +3).

Las ecuaciones (2.10) y (2.14) son denominados como la etapa de prediccién en el
algoritmo EKF SLAM. Dichas ecuaciones representan la estimacion de los estados a

priori X w+1 Y la matriz de covarianza a priori P, del Filtro de Kalman Extendido.

» Medicién y observacién. Para la medicién de las marcas fijas se realiza a través

del modelo de observacion, el modelo estd dado como

Vmi = @) + (m, = )2

i .
Zy=|6, | tu= arctan (_my — yk) — P + N(0, Ro) (2.16)
ml — Ty
S; i
mS
con
o 0 0
Ro=1 0 o9 0 (2.17)
0 0 oy

Donde R, es una matriz de covarianza del modelo de observacién y de manera

simplificada Z; se tiene como:
Zl = H(X},) + vy (2.18)
Al realizada la medicién del i—th marca fija Z} se obtiene en consecuencia la es-

timacién de la ubicacién de la marca fija [mZ, m}, m:]" con respecto a la posicion

estimada del robot mévil X . - Esto es

mé Xk_l, cos(0, + X,;¢)
mi | = X, | +7i| sin(0x+ X ,) (2.19)
m Sk 0
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Si la i—th marca fija es observada por primera vez entonces se estima las coorde-
nadas con respeto a la posicién del robot mévil, como realiza en la ecuacién (2.19).
Una observacién de estas caracteristicas corresponde un estado mads en el vector de
estados. Por consiguiente, el vector de estados incrementa con respecto a las marcas
fijas que se observan.

= Correccién. En esta etapa se realiza la correccién de los estados a través de las
mediciones y observaciones de las marcas fijas. Para esto, se linealiza el modelo de

medicién no lineal (2.18) utilizando la serie de Taylor, esto es

Zi:fﬂXg)+(&@&f—X;y+02ka—anf}+v£ (2.20)
Donde O, son funciones no lineales, Cy es la matriz Jacobiano de la funcién H (X)) y
evaluada en el punto de operacion X » Dbara la i—th marca fija. Es decir

~ OH(Xy, Uy)

Cr = H'(X;,Uy) := o (2.21)

‘sz)%,;

De manera especifica, la matriz Jacobiano del modelo de observacién (2.16), estd dada

or, Or, Or, Or, Or;, O
Oz Oyx  Ody, Omi Omi Omi
= a6, 00, 00, 892{ 89; 89; (2.22)
Oz Oy 0O¢y, Omi Om; Om;
0S8t 0S8t 9St 0St  9St 95!
i Oz Oyp 0@y, Om, 87”?3 om; 1 x=x7
Esto es
mzz Xk_,m mj,y - Xk_,y Xk_,x - m; Xk_,y m; 0
hy, = Xk_, -y Xk_,:r - m; . mzl/ B Xk_,y m, — X’;ft 0 (2.23)
4k qk dk dk
0 0 0 0 0 1

Con ¢ = (mj, — X,;x)Q + (M, — X,;y)Q. Por lo tanto, la matriz Jacobiano del modelo
de observacién es

Cr = h,G" (2.24)
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Con
100 00 000 0---0
010 0---0 000 0--0
001 0---0 000 0--0
Gi=(000 00 100 0---0 (2.25)
000 0---0 010 0---0
000 O0---0 001 0---0
S—— S——
3i—3 3N — 3i

Donde G es una matriz de mapeo con dimensién (6 x (3N + 3)).
Antes de realizar la correccién es necesario encontrar la ganancia Kj del EKF en el

tiempo k, esto se realiza con la siguiente ecuacién

La correccién estd dada por las ecuaciones (2.27) y (2.28). En otras palabras, se realiza
la estimacion de los estados a posteriori (2.27) y la matriz de covarianza a posteriori (2.28)

con las siguientes ecuaciones.

Xi =X+ Ki(Zi — Z}) (2.27)

P = (I — KxCy) Py (2.28)

Donde Z! es la estimacién de la medicién de la i—th marca fija. Esta estimacién se

realiza de la siguiente manera

Vs = X2+ (mi, — X )2

i mi - X ~
Zy, = arctan | —L— ") Xio (2.29)
m — X,;l, '

7

mg

En la figura (2.2) tratamos de resumir el algoritmo de localizacién del sistema F'(-,-)
donde podemos ver que los estados de salida son X . La parte de observacién viene dada
por h(Xk_ ) con la medicién hecha por Z;. Por tltimo, el sistema se convierte en lazo
cerrado al implementar el ajuste utilizando la ganancia del Filtro de Kalman Extendido.
Cabe mencionar, el resumen que se presenta es incompleto para el algoritmo EKF SLAM
ya que en ningin momento se construye el mapa, sin embargo, es un apoyo visual del

EKF para la localizacién del vehiculo.
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—_— o Xt
F(Xi:Uy) Delay

0

X AN+
ko(_ Ki& EKF

Figura 2.2: Diagrama del algoritmo EKF para la localizacion.

2.2. Modos deslizantes

El algoritmo EKF se utiliza ampliamente para resolver el problema de SLAM a pesar
de conocer las limitantes que presenta el EKF, tal como: los ruidos de entrada deben
presentar una distribucién Gaussiana (como se puede notar en el algoritmo EKF SLAM
presentado anteriormente). Sin embargo, en diversas aplicaciones esta restricciéon no es
posible consumar. Otra limitante del algoritmo EKF SLAM, ocurre en la correccién de
los estados de estimacién, debido a que la correccién se realiza a través de la linealizacién
del sistema, es decir, que se encuentran las matrices Jacobianas con las cuales se realiza
la compensacién del algoritmo (evaluando la ganancia del EKF). Por consiguiente, las
funciones no lineales O; y O, de la linealizacién son despreciados. Estas funciones no
lineales de la linealizacién al no considerarse pueden incrementar el error de la estimacién
del sistema conforme se incrementa la navegacion.

En este trabajo se propone un método para resolver el problema planteada anteri-
ormente. Dicho de otra manera, la restricciéon de los ruidos no debe pertenecer a una
distribucién Gaussiana, en cambio, como se verd posteriormente el ruido debe ser aco-
tado, de igual manera, las funciones no lineales de la linealizacién del sistema se piden
que sean acotadas. Ya que se realiza una re-alimentacién no lineal del algoritmo EKF
para compensar los ruidos y las funciones no lineales que se omiten. De esta manera, el
algoritmo EKF' es robusto ante las perturbaciones o las no linealidades del sistema.

Para realizar el algoritmo EKF robusto nosotros hacemos uso de la teorfa de modos
deslizantes [90]. La teoria de modos deslizantes es un tema de interés en la comunidad
de control automético. Se han desarrollado una variedad de controladores para diversos

sistemas lineales y no lineales, asi como estimadores de estados (observadores). Los mo-
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dos deslizantes tienen la caracteristica de ser robustos ante perturbaciones o errores de
modelado en el sistema. Una de las desventajas que se considera dentro de la teoria de
modos deslizantes es el conocido “chattering”, este fenémeno se presenta por la discon-
tinuidad que se realiza en esta técnica. Sin embargo, existen técnicas para contrarrestar

este problema es el caso de modos deslizantes de orden superior.

Modos deslizantes SLAM

El algoritmo EKF SLAM es un observador no lineal, por ello, se propone modificar
para mejorar su desempeno. La modificaciéon consiste en realizar una re-alimentacién no
lineal del EKF. Dicho de manera especifica, se realiza una inyeccién discontinua a la
prediccién del algoritmo EKF.

Como se present6 en el secciéon anterior el algoritmo EKF se puede dividir en tres
etapas: Prediccién (2.10) y (2.14), medicién/observacién (2.16) y (2.19) y correccioén (2.27
y 2.28). En consecuencia, el algoritmo modos deslizantes SLAM es una variante del algo-

ritmo EKF SLAM donde la prediccién robusta estd dada como:

s Prediccidon robusta

. Xr .
X1 = [ ;,Zl = (X}, Ux) = psgn(er)] (2.30)

Donde p > 0 son las ganancias de la inyeccién discontinua o la ganancia de modos
deslizantes. e, = X P X . es el error de estimacién del algoritmo SLAM. sgn es la

funcion discontinua dada como:

e 1 ife, >0
sgnley) = — = 2.31
gner) el {_1 if e, < 0 (2:31)
La matriz de covarianza estd dada como:
P, =APFAL + GIRG, (2.32)

Donde A, es la matriz Jacobiano del modelo dindmico del robot evaluado en X ,j .

Hemos mencionado que la prediccién robusta es la etapa que se modifica para mejo-
rar el desempeno del algoritmo EKF tradicional. Las etapas de Medicién/Observacién
y la correccién son similares al algoritmo EKF SLAM presentados en el capitulo an-

terior. Escribiendo estas ecuaciones tenemos:
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= Medicién y observacién.

El modelo matemaético de la i—th observacién se presenta en la siguiente ecuacién

Z} = H(X},) + v} (2.33)

La medicién de la i—th marca fija se evaltia con respecto a los estados estimados
del sistema X . - Isto es

A~

Zi = H(X;) (2.34)

» Correccién

Las dos siguientes ecuaciones corresponden a la correccion de la estimacion de los
estados y de la matriz de covarianza con respecto a las observaciones realizadas
anteriormente.

X=X + Ki(ZL — Z}) (2.35)

Pf = (I — KyCp) Py (2.36)

Donde K. es la ganancia del filtro EKF, dado como
Ky = P, Cp(Cy Py Cr + Ry)™? (2.37)

En la figura (2.3) se muestra un resumen del el nuevo algoritmo modos deslizantes
SLAM, en este diagrama a diferencia del EKF mostramos un bloque que trata de la
inyeccion discontinua (Sliding Mode, SM) al algoritmo EKF para darle robustez. Al igual
que el diagrama del EKF este diagrama no representa en su totalidad el algoritmo SLAM
debido a que no proporciona un mapa.

Esta nueva técnica nos proporciona robustez al problema de SLAM. A continuacién,
presentamos esta técnica como un algoritmo de modos deslizantes SLAM aplicado en un

robot mévil.

Algoritmo modos deslizantes SLAM

En esta seccién presentamos el algoritmo modos deslizantes SLAM aplicado para un
robot mévil. Este algoritmo es flexible a diferentes modelos cambiando el modelo dindmico
del robot mévil por el sistema en el que se necesita aplicar, de igual manera, se cambia el

modelo de observacion dependiendo de las caracteristicas de interés.
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F(X{0w)

: k+1

x>

h(X;)

+

P

Figura 2.3: Diagrama del algoritmo modificado con la teorfa de modos deslizantes.

Algoritmo 2.1 Modos deslizantes SLAM(X',;, X,j, Pr Uk, Zy,p,N)

100 0---0

. 010 0---
““l1oo01 o0---

——

N
€ = Xk_ — Xl:—
ok = plsgn(er)] )

U0t cos( X} )

Xip = X5+ GT | Uyt sin(X; )

0 0 —uy,ot sin(X,Id))
A, =T+GL| 0 0 wy,ot cos()?quﬁ)

00
P1;+1:AkP1jA£+R1

0 (o)

for all observed landmark z}, = (r}, HZ)T do

if lanmark j never seen before then

MN41,2 o
MN+1,y X,

p-

Pk,N+1 =

Ki
|

P,:NH = VTP,;NHVTT

end if

COS(Q% + ):(k_zb)
sin(6, + X 4)

|
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100 0---0 00 0---0
010 0---0 00 0---0

o 001 0---0 00 0---0
1000 0---0 10 0---0
000 0---0 01 0---0
S—— S~——

2 — 2 ON — 2i

, Va

si U A

“ arctan (\I/_i) — X,;¢
Cp = 1 \/Q\le \/aq/y 0 —\/E]\I/x \/C_I\Ily Gt

q -v, v, —q v, v,

X=Xy + Ki(2, — h(X}))
P,j = (I — K;Cy) P,

end for

c— Y+ pt
return X, , X", P,

A continuacién, presentaremos la prueba de estabilidad del algoritmo modos deslizantes

SLAM propuesto en este capitulo.
Prueba de estabilidad del algoritmo modos deslizantes SLAM.

En esta seccion presentamos la prueba de estabilidad del algoritmo modos deslizantes
SLAM. Donde reescribiendo el sistema no lineal de forma general en tiempo discreto,

tenemos la ecuacién de estados como:

J(XE, Uk) + wy

xm = F (X, Uy) + [wy, 0]" (2.38)

Xk+1 = [

El modelo de la observacion se define de la siguiente manera

7 = H(X}) + v, (2.39)
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Ahora bien, si F'y H son funciones C'!, entonces estas funciones pueden ser linealizados

por la serie de Taylor
(X0 Uy) — F(XE,Up) = Ap(Xy — X)) + O [(Xk - X;)ﬂ (2.40)
H(X)) = H(X[) = CulXe = X7) + 02 | (X = X;)?] (2.41)

El algoritmo modos deslizantes SLAM es un observador no lineal especial. Definimos

el error de estados como
Xy =X, — X, (2.42)

Si calculamos el error de estados para el tiempo k£ + 1 tenemos
Xir1 = Xip1 — Xy (2.43)

Substituyendo (2.38) y (2.30) en la ecuacién (2.42) y usando la ecuacién (2.40) tenemos

Xis1 = F(Xe, Up) + [wy,, 07 = F(X,5, Uy) + o
= F(Xi, Uy) — F(X;, U + [wr, 0] + oy
= Ap(Xp — X))+ O [(Xk - f(,j)?] 4 [wy, 0] + o

Donde oy = psgn(ex) es la compensacién por modos deslizantes (2.31). Haciendo uso

de la ecuacién (2.35) con la ecuacién (2.39) y posteriormente (2.41), esto es
Kior = AWl — X,; — Kn(Z = HXO)] + 01 (X = X2 + [we, 07 + oy
= Ap(X — X)) — AKW(ZE — H(XD)) + O [(Xk - X;)Z] + Tw, 0T + o
= AW(X = X)) = AKW(H(X) = H(X) +0b) + O (X = X2 + [wn, 0] + o
— Au(Xp - X7) - AkKk[ok(Xk — X0)+ 05 [(X = K02 +0i] 4 01 (X = X2 + [wn, 0] + 0
= A — F,C) (X, — X)) — AKyOq [(Xk - X,;)?] +0, [(Xk - f(;)?} — A Kt + [wy, 0] + o
Sabemos que X E= X — X . entonces
Xip1 = Ap(I — KpC) Xy + 11 + 55 + 0 (2.44)
Donde
. = O [(Xk - X,jﬂ — A KO, [(X, —X,;)ﬂ (2.45)
s = [wy, 0] — ApKvl (2.46)
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Teorema 2.1 Si las ganancias del algoritmo modos deslizantes SLAM

p>TF+5>0 (2.47)

donde 7 y 5 son las incertidumbres acotadas en (2.44) como |ri|| < 7, ||sk|l < S,

entonces la estimacion del error es estable y el error converge a

2 K

Xl < 2.48
H : Pmin o ( )
\—1 _ _
dondepml’n:Amin[(Pk) },a:m,ljfﬁpk < pl, gl < By, k =
Mmis | (Pet) " (P 72 452,y
~ 2 P
lim )Xn < (2.49)
n—0oo Pmax ™
0o P = i s [(Pr)])
Demostracién. Se propone una funcién de Lyapunov como
Vi =X, (P) 7 Xy (2.50)

donde P, es la matriz de covarianza a priori (2.32), y P, > 0. Nosotros podemos definir
~ ~ o -1 =~
Vir1 (Xiy1) = Xg+1 (Pk+1) X1
Y sustituyendo (2.44) tenemos

Vit (K1) =[Ax(I = KxCi) X + 1% + s+ 0™ (Pryy) ™ [AR(I = KxCi) X + 1% + 55 + 0]
(Ar(I = KxCi) X0)T (Pry) ™ (AR(I = K, C) Xy)

+ 5T (Pry) " AR = KyCl) Xi) + 77 (Pry) ™ [2AK(T = K, C) Xy

+ o} (ijrl)_l 2441 — KpCio) X3] + (s 4+ 75 + 03) " (ijrl)_l (sp, + 7K+ 0k)

Reduciendo términos
Vi1 = Xk—f—l (P];F]_)il Xk—f—l
— X (I — K C)T AT (Pry) ™ Al — K Cr) Xy
128+ 4+ of) (Pa) ™ AW - KiC) X
(s + 1T+ 0T) (Py) ™ (sk + 7+ o)

(2.51)
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Nosotros discutimos el primer término de la ecuacién (2.51). De (2.36) nosotros ten-
emos
Pl > (I — KyCy) P, (I — KiCy)™

Si (I — K;Cy) es invertible, entonces
(B) " < (=1 (Py) ™ (I~ KaCy)™! (2:52)
De acuerdo a (2.32),
Pr, = APFAL +Q = Au(Pf + A R AL AL
Entonces
(Pia) " = AT (B + A RAT) A
El siguiente lema de inversién de matrices
T4+ t'=r-rC+QH'r
donde I' y 2 son dos matrices no singulares, tenemos
_ -1 _ -1 -1 -1 _ _ 1y .
(Pea) = A7UR) = (B (B + 4@ A0 (B]) 14
Usando (2.52) y definimos L = (I — KC%), obtenemos
(Pra) ™ < AT = (BT (R T ATR A LT (B T A

(2.53)

Multiplicando por izquierda L AT y por la derecha AjL en ambos lados de (2.53)
-1

LTAT (Po) AL < (T— (PO ' L7Y(PH) T (I + (P T ATQ ' A LT (PY)

Ahora

—1 L_l

(P = () U - KC) = (By)
Por lo tanto
-1

LTAL (Pry) AL < (= (1+ (B) T ATQT A0 L) ()

1) Entonces el primer término del lado derecho de la ecuacién (2.51) es
(I — K.C)T AT (P,) ™ Akl — KiyCy)
<(1—(1+pa2/q) 1+ k)™ (Py)

\-1
<(1-a)(F)

(2.54)
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donde HAkH = \/lfT(AkAk) S C_l, HC’kH = \/ZfT(Cka) S 5, HKICH = \/tT(KkKk) S l_f, y

1
O<a= — <1
(1 +ﬁa2/g)(1 + kc)

pl < P <pl, ¢l <Ry
2) Por (2.31),
ot Xy = —psgn [Xk] Xy =—p HXk:H
El segundo término del lado derecho de la ecuacién (2.51) es
2(8%)2]@ + rgf(k + O'{Xk) {(ijrl)il [Ak(f - chk>]}

< 2l + el = o) || K| | (P) ™ [Astr = i %] | (2.55)

De la condicién (2.47), el segundo término del lado derecho de la ecuacién (2.51) es

negativa. Porque [[oy]|* < p2, ||sil|” < 72, ||re||” < 52

3) El ultimo término del lado derecho de la ecuacién (2.51)

(sp +ri +o}) (Pk+1)_1 (sk + 1K+ ok)
_ —1 _ _
S )\méx |:(Pk+1) ] (p2 + 7"2 + 82)

Donde (Pk_ +1)71 es positiva y decrece, ademds acotada. Entonces

(SZ + r,:: + 0;‘:) (ijrl)fl (sg +7rp+o0k) <K (2.56)

donde kK = A\pax [(P,;Ll)_l] (0* + 7 4+ 5%), Amax [(P,;rl)_l] es el maximo eigenvalor
BN |
de (P,)

4) Combinando (2.51), (2.54), (2.55) y (2.56), para k + 1 tenemos

Vi1 = X (P;;rl)_l Xji1
<(A-a) X (PY) " K+ 5 (2.57)
=K+ (1 - Oé)Vk

Entonces
Vier = Vi < —aVip + &

~ 112
Donde aVi = aus [(P) '] ||| si

o [(70) 7] 2] 2
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Por lo tanto, V1 — Vi <0, Vi (0 HXkH) decrece. Y entonces XkH converge a (2.48).
Si queremos saber cémo evoluciono con Vi1, sabemos que para k seria Vj, < k+ (1 —
a)Vj_1, entonces para Vjyq

Vinn=r+(1—a)k+(1-a)’Vi,y
yparak—1, Vi1 <k+ (1 — a)Vj_o, resulta
Viei =1 =), + (1 —a)k+ (1 —a)k+ (1 —0a)* Vi,

Si esto se aplica de forma recurrente hasta tener Vi, 1(Vp), es decir, tener todas las
anteriores,

k
Viet 6 (I—a)' +(1—a)
i=0
En resumen

Vipi=r+ (1 —-a)V, Vi=#t+(1-a)Viy
Vi =K+ (1 —a)k+ (1 - a)’Viy Vicr =+ (1= @)V
Vin=1-)%+(1-a)k+(1-a)k+(1-a)*Vies Vici=r+(1—a)Vis

k
Vier 6 (1—a)' +(1—a)
=0

Si la funcién de Lyaponov es acotada

B[

: < Vot1 < Aain [(Pnll)il} HX"“H2

Con Amin [(Pn_ H)_l] que es el minimo eigenvalor de (P, H)_l , entonces

Xn+1

Amin [(Pn_ﬂ)_l}

2 - .
< mZ(l —a)' + (1 — )",
i=0

Y si evaluamos que para cuando n — oo, resulta que

K

lim Vjyq <
k—o0 min®¥

Es decir
K

- 2
lfm HXn+1H <

n—oo - Pmin®
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Donde ppm = lim,, { Amin [(Pn_ H)_l] } Con 0 < a < 1 que estd dada como como

a = Pnjrl)_l] es una constante donde n — oo, que es (2.49). Por

1
le Amin [(
lo tanto, el error X converge. m

Modos deslizantes SLAM para un UAV

El sistema UAV (Unmanned Aerial Vehicle) es de gran interés para los investigadores
en la actualidad. Estos sistemas tienen diversas aplicaciones, tales como: la exploracion de
campos de cultivo en la deteccién de plagas, bisqueda de fallas construcciones, edificios
o puentes, en vigilancia, entre otras. El sistema UAV mds utilizada es el cuadricéptero
debido a que pueden ser manipuladas en todas las direcciones, es decir, tienen menos
restricciones en el sentido de desplazamientos. El desempeno de la navegacién auténoma
del sistema cuadricéptero depende de la precision de la localizacién y la precisiéon con
la que se construye el entorno (un mapa). Este es un problema conocido como SLAM
(localizacién y mapeo simultdneos) donde el cuadricéptero tiene que estimar un mapa del

entorno desconocido mientras que al mismo tiempo se localiza con respecto a este mapa.

Modelo del cuadricéptero para el SLAM

Cuando el cuadricéptero estd navegando en el espacio, tenemos la posicién absoluta y
la altura que se describe como X¢ = [z, v, z]T y los éngulos de Euler © = [¢, 0, 1|7 sistema
de coordenadas fijo a tierra con origen O; ubicacién de inicio definida. En este trabajo, el
algoritmo SLAM se implementa para estimar la posicién y orientacién del cuadricéptero
Xr = [X4 0]T y construir un mapa X™ a partir de la navegacién del cuadricéptero.
Por consiguiente, los Landmarks o marcas fijas pertenecen al vector de estados. Dicha

combinacioén de los estados estd dada por

L N N _NT
Xy, = [z,y,2,0,0,10,m’, m My ey My T T

_ | Xk
= xm
N N N]T

Donde X™ = [my,m;,m.,...,my ,m,’,mY]" representa el mapa del entorno, tenga en
cuenta que X™ no depende del tiempo porque los puntos de referencia son estacionarios.
La dimensi6n del vector de estado X, tiene una dimensién de (6 N+6), aqui, N corresponde

al nimero de puntos de referencia en el mapa. La figura (2.4) muestra las propiedades
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Figura 2.4: Algoritmo SLAM para un cuadricéptero.

del cuadricéptero y la estimacién realizada por el SLAM en cada iteracién At con las
entradas U. El SLAM tiene tres etapas: la predicciéon que consiste en estimar los estados a
partir del modelo matemaético, la observacién donde se obtienen las caracteristicas de los
puntos de referencia (Landmarks) y, finalmente, la actualizacién que produce un ajuste a
los estados estimados a partir de la observacion.

El modelo matemaético que se utiliza para realizar la SLAM corresponde a la cinemaética

del sistema. El modelo de navegacién del cuadricéptero se presenta en la siguiente ecuacion

X
Oy

X1+ R(©k-1)Bp At
Or_1 + M(04_1)C, At

Donde 3, = [ug, vk, wg| ¥ Cx = [Pk, Gk, k] son las velocidades lineales y angulares del
cuadricéptero en el marco del cuerpo, respectivamente. Con Uy = [, ¢ k]T v k € Ny esel

tiempo discreto. Ademds, la matriz de rotacién ortogonal R(©) se define como

F(Xe, Ur) = (2.58)

CoCo CpSoSs— SyCy CuSoCls + SuSy
R(G)) - che S¢SQS¢ - C¢C¢ S¢590¢ — C¢S¢ (259)
Sy CyS CyCo
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Donde cos(x) = C, y sin(x) = S,. Ademds, M (©) tiene las siguiente formas

LSS S
CyCh + CpS; S%+ CyCo
) C, 5,
M@= @5caa  Srad (2:60)
. 5 So
CoC3 +CuS2 2+ CyCy

Para el diseno del algoritmo SM-SLAM, se deben considerar las siguientes restricciones:

» Restriccién 1: U = [u v w p q r| son las velocidades del cuadricéptero en el marco

del cuerpo y pueden medirse mediante un sensor a bordo del sistema o estimarse.

= Restriccién 2: Los dngulos tienen un limite de operacién: pitch ¢ € (—g, g) y roll
be(-53)

= Restriccién 3: Las perturbaciones dentro del sistema deben estar acotadas.

» Restriccion 4: f(-,-) y h(-) son funciones diferenciables donde f es el modelo del

cuadricoptero y h es el modelo de la observacion.

Algoritmo Modos Deslizantes SLAM para el cuadricéptero

En esta seccién, describimos el algoritmo SM-SLAM. Los modos deslizantes SLAM se
refiere de un algoritmo robusto ante perturbaciones acotadas y con sistema no lineales
dados como

o = F(X, Uy) + [wy,, 0] (2.61)

Xk+1 = [

Donde wy, son los ruidos del sistema, y f(-,-) es el modelo del cuadricéptero presenta-
do anteriormente (2.58). El algoritmo SM-SLAM se divide en tres procesos (Prediccion,

Observacién y Ajuste) que se explican a continuacion.

Proceso de prediccion
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El algoritmo SM SLAM estima los estados del sistema (2.61). Por lo tanto, proponemos

una estimacién de los estados X, de la siguiente manera.

Xk+1 = F(lev Uk) — p-sgn [ek]
= Xy + GLf(X,Up) — p - sgn e (2.62)

Donde e, = X, — X . son los errores de estimacion, aquf X . son los estados estimados
ajustados que se definen en (2.75).p > p; - At > 0 son ganancias de ajuste con tiempo

discreto At. Y el sgn es un término de inyeccién, definido por:

€L 1 lfekZO

Gk _ (2.63)
ex]] 1 ife,<0

sgn [ey] =

Ademss, GG, es una matriz que mapea el vector de estado de 6-dimensiones a la di-

mensién 6N + 6. Definida como

o O = O O O
o = O O O O
_ o O O O O

{OOOOOO
o O O O o O

Q
8
Il
O O O O O =
O O O O = O
O O O = O O

6N

Si el sistema (2.61) se aplica una extrapolacién lineal, la ecuacién se puede expresar

COImo:
X = F(XFU) + Au(Xe = X7) + 01 (X0 = X702 + [, 0] (2.64)

Donde O; son funciones no lineales Ay es la matriz jacobiana con dimensién n x n,
donde n = 6N + 6 que denota la dimensién de los estados. La dimensién aumenta con

respecto al nimero de Landmarks que se observan en el entorno. Entonces

_ OF(Xy, Us) )
- a—)(k ‘Xk:X,:r

= Lwn + GIV (XL, UG, (2.65)

Ay =VF(, )
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Aqui, Vf(X],U,) € RS es la matriz jacobiana del cuadricéptero (2.58) donde la
matriz G, € R®*™ se requiere para mapear las dimensiones de la matriz jacobiana Ay.

Especificamente para el sistema cuadricéptero; La matriz jacobiana es la siguiente.

. of (X7, U,
Vi o) = LU | 05,0, A]) (2.66)
k
con
MD = [DxﬁTaDyﬂTaDZﬂTaDqﬁCTaDGCT?DwCT] (267)
d d d
Donde las matrices: D, = %}%Ulﬂ), D, = W, D, = af(;()]z,]%[]k), Dy =
af(@k;Uk), Dy — 3f(@k,9Uk)7 v Dy = 8f(@k;}Uk) se definen como
0X] oXy, 0X}

0 CpSsCy+ SpSy  CySy — 8554Cy
D, = | —S,Cy S4CoCy CyCoCly
—CySy =8548y — CyCy SsSy — CySpS,
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0 CpSeSy — SCy  SpSeSy — CyCy
| CoCy SpSeCy — CypSy SSy + CpSeCly,
0 CoCy  —54Cy
D,= | —Cy —SpSp —CySy
| 0 0 0
B O 59 Sg(C@S¢_2C¢S¢)
Co(1+CyCys—C3)? (83+CoCy)?
D¢ _ 0 S¢(20¢CQ—C§’—C¢C:3+1) C¢+09—C§CG
Cg(1+CGC¢—C§))2 (1+CGC¢—C§)2
| 0 0 0
[ _S¢(ZC§)+S§) B Cg—C¢+C£ i
(Si + C¢Cg)2 (1 + CgC¢ — C’i)?
Dg = O;SG _ C¢S¢Sg
(S3 + CyCy)? (53 + CyCh)?
| 0 0 0 ]
i Cy — C¢ + C(:; 20¢S¢ + CQS¢
Co(1+ CypCy — C£)2 (Sq% + CyCy)?
Dw = 0 S¢<20¢Cg$@ =+ S(%Sg) C¢Se
(CsCf + CpS3)? (83 + CoCy)?
| 0 0 0 ]
Por otra parte, en la prediccién, la matriz P de covarianza se calcula por
Pry1 = ARPFAL +Q (2.68)

Donde P, es la matriz de covarianza ajustada y ) covarianza del ruido en el sistema.

modelo de observacion
Se cuantifican las observaciones del cuadricéptero. El modelo matematico de esta ob-

servacion se da como:

Zk = H(Xk) + Uk (269)

Donde Z es la salida. H (+) funcién no lineal que representa las caracteristicas de la

observacion. v; son ruidos de observacién. Cabe mencionar, el modelo (2.69) representa
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Figura 2.5: Estimacion de la observacién.

todas las observaciones del sistema hechas en el tiempo k. De una manera especifica, para

el 7+ — th Landmark observado en el tiempo k, el modelo de observacién es el siguiente.

i
Zi=hXp) +o= | ¢ |+
v,
/572 + g2 + 22
tan~! (g) )
= T + vy, (2.70)

1 Z
tan™" | ———

i V452

Donde & =x;—2, g =y—yy Z = zy—z con 2™ = [x;,y, 2] posicién de los Landmarks
observados dentro del entorno. En consecuencia, r; es la distancia de la observacién con las
direcciones de ¢, y ¥; obtenidas entre la posicién estimada del cuadricéptero y la posicién
del i — th Landmark observado, como se observa en la figura (2.5).

Si la observacién del modelo (2.69) se aplica una extrapolacién lineal, la ecuacién se

puede expresar como:
Zj, = H(Xy) + Cr(Xy, — X3) + Oy [(Xk - Xk)ﬂ + v} (2.71)

Donde O, son funciones no lineales, C es la matriz jacobiana del sistema de obser-
vacion con dimensién 6 xn y se evalia en el punto de operacién X para el :—th Landmark.

Tenemos que

0H (X,

= Vh(X})G, (2.72)
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Aqui Vh(X]) € R%!? es la matriz jacobiana del modelo de observacién (2.70). Donde
el ajuste se realice con respecto al ¢ — th Landmark observado; por lo tanto, la matriz
G, € R'™" se requiere para mapear las dimensiones de la matriz jacobiana Cj en el
Landmar ¢ observado, dado como

Isxg 0---0 Oggg 0---0

GZZ Osx6 O---0 loxe 0-:-0
6t — 6 6N — 61

Entonces el jacobiano del modelo de observacién (2.70) para el cuadricéptero se obtiene
como

- Oh(X])
Vh(Xy) = ToXT xr—xr (2.73)
Donde
1 S; 0 Sy 0
q | O3x3 Osxz 0O3x3 Osx3

OMXY) o g, = OMXD)
axp TP axd

Con matrices S; =

definidos por

[ -4 -9Va —%/a
y T 0
Si=| 4, 0
oz .z
P—— i—— —ym
NN
[ T\/q (N AV
1 T
So=| ~9, U 0
_z 'z
| T m YT

Donde ¢ = 72 + %2 + 22 y m = 2% + i°.

Proceso de ajuste

Asumiendo que las caracteristicas de la observacién z han sido obtenidas por los sen-
sores, entonces la estimacién de los estados X}, son ajustados a partir de esta observacion,
esto es

X = Xy + Ki(zh — 21) (2.75)
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Donde X} son los estados estimados ajustados, 2. es la estimacion de la observacién
con respecto a los estados estimados del cuadricéptero X. K), es una matriz de ganancia
de Kalman, dada por

Ky, = P.CH(CP.CF + R) ™ (2.76)

Y R es la covarianza del ruido de observacién. De la misma manera, el ajuste de la

matriz de covarianza P se define de la siguiente forma:

P = (I — K,Cy,) Py (2.77)

El proceso del algoritmo SM-SLAM es recurrente en la navegacion del cuadricéptero,
es decir, las etapas presentadas del SM se realizan de forma iterativa: prediccién con las
ecuaciones (2.62) y (2.68), observacién con la ecuacién (2.70) y ajuste con las ecuaciones
(2.75) y (2.77).

El algoritmo SLAM de modo deslizante se muestra a continuacion.

Algoritmo 2.2 Sliding Mode —SLAM(Xk, X,j, Uk, Py P7 p, 21)
er = Xj — X,j
or = p-sgn(er)
Xpy1 = Xi + F(X,Up) — o
A, = VFE(X,, Uy)
P = APTAT +Q
for all observed landmark Z} = (r}, ¢}, ﬁZ)T do

if landmark j never seen before then

X, cos(19]) cos(¢])
XNk = Xy +7r cos(1],) sin(¢7)
X, sin(17)
end if
Z;; = H(Xk:)
Cy, = VH(X})

Ky, = P.CF(CyP; CF+ R)™!
X = X+ Ki(zh — 20)
P = (I — K,Cy) P,

end for

return X, X;5, Pt

Los resultados obtenidos de los algoritmos mencionados anteriormente se presentan en

la siguiente seccién: primero, se presentan resultados del SLAM en un sistema de robot



2.3 Resultados
41

movil, el segundo resultado muestran la respuesta del SLAM en un sistema UAV y por

iltimo los resultados experimentales.

2.3. Resultados

En esta seccién presentamos los resultados obtenidos de simulacién utilizando el mod-
elo de un robot mévil y el modelo de un Cuadricéptero. Posteriormente, mostramos resul-
tados experimentales de un robot mévil. Las simulaciones que se presentan a continuacién

fueron realizadas en Matlab 2015.

Resultados del SLAM para un robot mévil.

Los resultados del algoritmo modos deslizantes SLAM que se presentan a continuacién
son comparadas con los resultados del EKF SLAM tradicional. De tal manera, poder
comparar el desempeno de cada algoritmo.

El sistema (2.5) se utiliza para realizar las simulaciones con una sefial de excitacion
U = [2 — 2cos(0,5k), cos(4k)]T. Con L = 0,5m. Y las matrices

[05 0 O
Ry = 0 05 O
0 0 05 |
05 0 0 ]
Ro=| 0 05 0
0 0 05

Para las simulaciones los estados de la estimacién y las matrices de covarianza se

inicializan en cero.

En la figura (2.6) se muestra los resultados de la localizacién del robot mévil, asi como
la ubicacién de las marcas fijas. Los puntos representan los obstéculos y los circulos son
las marcas fijas que se detectan durante la navegacién. Podemos notar visualmente que
la respuesta del algoritmo modos deslizantes SLAM se aproxima al valor real comparada
con el resultado del EKF.

En la figura (2.7) se muestran las respuestas de cada estado. En los estados = y ¢

se puede notar que las senales tanto el valor real como las estimaciones hechas por el
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2r o
= = =Real . (o] ° P
15| ===EKF-SLAM | . ° __ °
—SMSLAM » o % © /7
1 Obstaculos o] )
O Marcas fijas ) o

Eje y[m]
o

05 0 05 1 15 2 25 3 35 4
Eje x[m]

Figura 2.6: Simulacién de la navegacién de un robot mévil.

algoritmo EKF y con modos deslizantes tienen un desvio pequeno de la senal real, sin
embargo en el estado y del EKF su desvio es muy pronunciado con respecto al valor real
y del SM-SLAM. Las conclusiones son de manera visual.

Una de las caracteristicas que se mencionan para el algoritmo EKF es que deben
presentar distribuciones Gaussianas, sin embargo, esta caracteristica no se cumple para
este problema, por ello, presenta errores en su estimaciéon de los estados. En la figura
(2.8) presentamos las distribuciones de los errores en los estados del robot mévil donde se
puede observar que estas distribuciones no son de tipo Gaussiana por lo que no cumple
con las restricciones del algoritmo EKF, por otra parte, si cumplen con las restricciones
del algoritmo SM SLAM donde pide que los errores sean acotadas.

Por otro lado, los ruidos wy y vx que son introducidas en las simulaciones para el
SLAM se presentan en las figuras (2.9) y (2.10), donde estos ruidos se puede observar que
son acotadas, es decir, que no son crecientes.

Ahora bien, los resultados presentados fueron evaluados de manera visual, en conse-
cuencia, es necesario una evaluacién numérica del desempeno de los algoritmos planteados,
para realizar esta tarea utilizamos dos ecuaciones (2.78) y (2.79): la primera ecuacién tra-
ta del promedio de la distancia Euclidianas y la segunda ecuacion es el promedio del valor

absoluto de la orientacién del robot mévil.

Bui= " - + (- )? (2.78)
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Figura 2.7: Respuesta de los estados z, y y ¢ del robot mévil.
1 &
*
By =Y |6y — &}l (2.79)
Nr =

Donde [z}, v, ¢;] son la posicién y orientacién del robot mévil reales. Ny es la cantidad
de datos que se adquieren durante la navegacion.

El desempeno del algoritmo SM SLAM es comparada con el algoritmo EKF SLAM, los
resultados se presentan en la figura (2.11) donde se puede observar que el algoritmo SM
SLAM tiene un mejor desempeno con respecto al algoritmo EKF SLAM con distribuciones
no Gaussianas.

Estos resultados muestran como el algoritmo SM SLAM tiene un mejor desempeno
ante distribuciones no Gaussianas en la navegacion de robots méviles. También, estos
algoritmo se implementan en un sistema UAV (Unmanned Aerial Vehicle), tal es el caso

de un cuadricoptero donde los resultados obtenidos se presentan a continuacién.

Resultados del SLAM para un UAV.

En esta seccion, presentamos los resultados obtenidos de la navegacion del cuadricéptero

a partir de las simulaciones realizadas. Los ruidos que se utilizaron en este trabajo tienen



44

Localizacién y mapeo simulténeo.
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Figura 2.8: Distribucién de los errores en los estados del robot mévil.
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Figura 2.9: Ruido de entrada wy.
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Figura 2.10: Ruido de entrada vy.
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Figura 2.11: Desempeno de los algoritmos SLAMs presentados.
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Figura 2.12: Distribucién de los errores en los estados del sistema UAV.

la amplitud de v, = 0,02m y w;, = 0,05m con el propdsito de mostrar la robustez contra
las perturbaciones del algoritmo propuesto. En la figura (2.12) muestra la distribucién
del error de cada estado estimado donde se puede observar que las distribuciones no son
del tipo Gaussiano y con una media distinta de cero, que es un requisito esencial para el
algoritmo EKF.

Las entradas del algoritmo SLLAM son las velocidades del cuadricéptero en el marco del
cuerpo: [u v w|enm/sy [p qr|enrad/s. Las sefiales de entrada se muestran en la figura
(2.13) que se obtuvieron del trabajo realizado en el capitulo de control de movimiento
(capitulo de esta tesis) donde las velocidades corresponden en el marco del cuerpo que
permite desarrollar la odometria. Cabe mencionar que dichas senales o entradas se pueden

obtener de manera experimental por los sensores equipados en el cuadricéptero.

El algoritmo SM-SLAM tiene un pardmetro de ajuste p = [1,0,1,0,1,0,0,8,0,8,0,8]
que son las ganancias de la teorfa de los modos deslizantes para los estados estimados del
cuadricéptero (etapa de prediccién), las ganancias se determinaron de manera heuristica.
Este pardmetro permite ajustar los estados de estimacién considerando que los ruidos
estdn acotados (caracteristica de la teoria de los modos deslizantes), lo que es una ventaja

sobre el algoritmo EKF-SLAM. Sin embargo, una de las desventajas de la teorfa de los
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control

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
Time [9]

Figura 2.13: Senales de entrada al algoritmo SLAM para el sistema UAV.

modos deslizantes es el efecto de Chaterring que se genera, debido a las vibraciones, la
senal muestra imperfecciones. Los resultados obtenidos se muestran en la figura (2.14)
donde el algoritmo propuesto muestra una trayectoria estimada (SM-SLAM) cerca de
la ruta de navegacién (Ref) del cuadricéptero. Ademds, la navegacién se estima con el
algoritmo EKF-SLAM que permite comparar el desempeno del algoritmo propuesto. Los
obstdculos se agregan aleatoriamente dentro del entorno de navegacién del cuadricéptero
marcadas con x y los Landmarks que se observan durante la navegacion del cuadricéptero
son marcadas con un circulo.

La figura (2.15) muestra los resultados obtenidos de los estados de estimacién del
cuadricéptero utilizando el algoritmo SM-SLAM y es comparada con el algoritmo EKF-
SLAM. La estimacioén de los estados X realizada por el algoritmo SM-SLAM propuesto
se aproxima a los estados del cuadricéptero (ref). Por el contrario, los estados estima-
dos por el algoritmo EKF muestran mayores desviaciones con respecto a los estados del
cuadricéptero. En consecuencia, los errores de estimacion del algoritmo EKF-SLAM se
atendan utilizando el algoritmo SM-SLAM. En los estados z, ¢, # y 1 la mejora en el
desempernio del algoritmo SM SLAM con respecto a la navegacion real (Ref) es mejora-
da comparada con el algoritmo EKF SLAM, conclusién soportada de manera visual. De
igual manera, se puede concluir que en los estados y y z no presentan mejoras consider-
ables. Por lo tanto, es de interés conocer la mejora de manera numérica que se presenta a
continuacion.

Para cuantificar la atenuacién del error en los estados estimados, usamos el error de



48

Localizacién y mapeo simulténeo.

= = Ref

6 ~ O Landmarks 8

X Obstacles &
EKF-SLAM %

e— SM-SLAM

y [m] 3 3 X [m]

Figura 2.14: Respuesta de los algoritmos SLAM presentados en el sistema UAV.



2.3 Resultados

2
— 0 —
& - £
M >
-2
-4
0 2 | = = =Ref 0 2 4 0 2 4
Time [s] EKF-SLAM Time [s] Time |s]
SM-SLAM
05 0.2
— =) - -
'..g' . —% g 0
N H.0 >
e = -0.2
e
-0.2 -0.5 -0.4
0 2 4 0 2 4 0 2 4
Time [s] Time [s] Time [s]

Figura 2.15: Respuesta de estados del sistema UAV.



50 Localizacién y mapeo simulténeo.

1.6

EKF-SLAM
SM-SLAM

14

0.6t

0.2

0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
Time [<] Time <]

Figura 2.16: Desempeno del algoritmo SM SLAM comparada con el EKF SLAM.

la distancia Euclidiana F; para el movimiento cartesiano del cuadricéptero y el error

absoluto F, para los dngulos de Euler, definidas como

Nr
1
Ei = 5 2\ (o= 2 o (e = 0 + (= )2 (280)
Np
1 * * *
Ea:N_TZ|¢k_¢k|+|9k_9k|+|¢k_¢k| (2.81)
k=1

Donde z*, y*, z2*, ¢r, 65, 1y son los estados estimados y Ny el nimero total de las
muestras. Los resultados de la cuantificacién del error en los estados estimados se muestran
en la figura (2.16). Donde se puede ver que el algoritmo SM-SLAM tiene un error mas
bajo que el algoritmo EKF-SLAM en presencia de ruidos blancos.

El algoritmo SM SLAM tiene un mejor desempeno comparada con el EKF SLAM en un
entorno de 3 dimensiones con sistemas complejos como es el caso del cuadricéptero. Esto
muestra que el SM SLAM se puede implementar en diversos sistemas con restricciones

como el equipo tecnoldgico para realizar la percepcién del entorno.

Resultados experimentales
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Figura 2.17: Entorno de la implementacién experimental del SLAM.

En esta seccién presentamos los resultados obtenidos de los datos experimentales. La
implementacion se realiza en un entorno abierto (véase en la figura (2.17)), el robot que
se utiliza es un robot koala (K-team Corporation 2013), este robot es un robot comercial
que viene equipado con sensores: Encoders para la medicién de la edometria y sensores
laser Range finder para la medicién de distancia de los obstaculos con precisién menor a

0.1m. Datos obtenidos de un trabajo previo [100].
En la figura (2.18) presentamos los resultados al implementar el algoritmo EKF SLAM

sin incluir ruido computacional al sistema. En esta prueba no se tiene una trayectoria
de referencia para evaluar el desempeno de localizacién. Para esta prueba se realiza un
recorrido por el entorno presentado anteriormente y se regresa al punto de partida. Por
lo que se espera que la estimacién de los estados del robot mévil también regrese al
punto de partida. En este resultado se puede apreciar visualmente que el robot mévil
regresa al punto de partida ademéds el mapa que se construye corresponde al entorno de

la implementacion.

La segunda prueba que sea realiza es incluir ruido externo a la prueba anterior. La
respuesta que se obtiene se muestra en la figura (2.19) donde se puede observar que la
estimacion de los estados no llega al punto de partida como se esperaba y el mapa contiene

ruido, es decir, que el mapa de forma visual no corresponde al entrono que se explora.
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Figura 2.18: Resultados del algoritmo EKF SLAM con datos experimentales.

y (m)

X (m)

Figura 2.19: Resultados del algoritmo EKF SLAM con ruido en los datos experimentales.
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Figura 2.20: Resultados del algoritmo modos deslizantes SLAM y con ruido en los datos

experimentales.

Para la tltima prueba se implementa el algoritmo modos deslizantes SLAM para aten-
uar los errores que se presentan en la segunda prueba. Los resultados se presentan en la
figura 2.20 donde se puede notar que la estimacién de los estados termina en el punto de
partida y asf como una mejora en el mapa, es decir, se logra eliminar algunos errores de
estimacién en las marcas fijas.

En las figuras presentamos el desempeno del algoritmo modos deslizantes SLAM y com-
parado con el algoritmo EKF SLAM. Donde podemos observar que el algoritmo propuesto
tiene una divergencia menor al del algoritmo EKF. Atenuar los errores de la estimacion
de los estados nos ayuda a que el robot mévil pueda navegar y explorar distancias largas

con resultados satisfactorios. El desempeno se obtiene con las siguientes ecuaciones.

Nr
1
Bi = 5 2/ (o= ) + (e — w2 (282)
k=1
1 &
E,=— — oF 2.83
Vo kZ & — il (2.83)

Donde [z}, v, ¢}] son la posicién y orientacién del robot mévil tomados del algoritmo

EKF SLAM sin ruido. Nt es la cantidad de datos que se adquieren durante la navegacion.
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Figura 2.21: Desempeno del SLAM evaluado por el error absoluto de la orientacién del

robot mévil.
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Figura 2.22: Desempeno del SLAM evaluado por el error Euclidiano del robot mévil.
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Proponer técnicas para el problema de localizacién y mapeo simultdneo en un sistema
como el robot mévil o un vehiculo aéreo no tripulado con los algoritmos presentados en
los capitulos anteriores por si solos no logra convertir estos vehiculos como auténomos.
El siguiente trabajo es importante para lograr la autonomia de los sistemas y consiste en
obtener una trayectoria que deben de seguir dichos sistemas durante la navegacién. Al
realizar la navegacién se obtienen las velocidades angulares o lineales que son entradas a
los algoritmos antes presentados para realizar la odometria y poder estimar las posiciones
y posteriormente se le realizan ajustes con respecto al mapa que se construye. Por lo
tanto, en el siguiente capitulo se presentan los algoritmos de planeacién de trayectorias

para la navegacién de los robots méviles.



26

Localizacién y mapeo simulténeo.



Capitulo 3

Planeacién de trayectoria.

La navegacién auténoma en vehiculos: vehiculos submarinos auténomos (AUV), ve-
hiculos aéreos no tripulados (UAV), robots méviles, entre otros robots se ha convertido
en un tema de interés en los 1ltimos anos. Resolver el problema de la navegacién auténo-
ma es un desaffo para la comunidad cientifica, y se han desarrollado diferentes tipos de
navegacion segin el entorno en el que se aplican o el tipo de robot. Tales como las nave-
gaciones en entornos conocidos donde el objetivo principal es encontrar una trayectoria
6ptima, entornos parcialmente conocidos o dindmicos que consistan en evitar colisiones y
entornos desconocidos en los que se requiere exploracién o encontrar una ruta desde un
estado inicial a un estado objetivo.

La percepcioén, la planificaciéon de trayectorias, la localizacién y el mapeo son parte
de la navegacién auténoma en los robots. La percepcién o la informacién recopilada a
través de la observacién son fundamentales para los robots auténomos, ya sea para evitar
colisiones o la localizacién y el mapeo simultdneo (SLAM) considerando que la percepcién
del robot tiene un rango limitado ademés con incertidumbres, por lo tanto, no es posible
encontrar una trayectoria global para la navegacién. En consecuencia, es necesario desar-
rollar un algoritmo de planeacién de trayectorias que permita dirigir la navegacion dentro
del entorno.

El objetivo de la navegacién auténoma en los robots o agentes es llevar desde un
punto de partida S; hasta un punto de destino St dentro de un entorno definido. En este
trabajo, se considera que el entorno es totalmente desconocido; por lo tanto, no es posible
encontrar una trayectoria éptima como se hace en entornos conocidos. En este sentido,
construimos un modelo del entorno y estimamos los estados del agente o robot utilizando

SM SLAM vy posteriormente utilizamos un algoritmo de planeacién de trayectorias que
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Figura 3.1: Diagrama de un algoritmo de navegacién auténoma para los robots.

permite realizar la tarea de navegaciéon auténoma.

Para encontrar la trayectoria en la navegacién del robot en entornos desconocidos, uti-
lizamos un algoritmo de planeacién de trayectorias. La planificacién de trayectorias prop-
uesta permite encontrar una ruta parcial dentro del conjunto explorado por SM SLAM.
El algoritmo se desarrolla teniendo en cuenta que los sensores de robot no son capaces
de explorar un entorno global, en el que no se puede encontrar una trayectoria éptima y
global.

Las principales caracteristicas de la navegacién auténoma son (figura 3.1)

1. Entorno. Un enfoque fundamental para formular y resolver el problema de la plan-
ificacién de trayectorias o la navegacién en entornos conocidos o desconocidos es la

configuracién del espacio.

Spree(t) = {q € Go(t) | Alq) N Sobs(t) = 0}
Sobs(t) = G0<t)/Sfree(t)

Donde Gp C G € R" es la regién observada y depende del tiempo porque repre-
senta un mapa local y aumenta la observacion a medida que se realiza la navegacién,
G corresponde al entorno, Sy, es el espacio libre de obstéculos, Sy es el espacio

de obstédculos, A(q) es la configuracién del agente
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2. Tarea de navegacion. El objetivo de la navegacién es mover un agente desde un
estado inicial S; a un estado objetivo St en tiempo finito dentro del entorno Gg,
donde {Go(t) UGun(t)} € Gg con Gy es la regién no observada.

3. Planificacién del trayectorias. La btisqueda de un camino es esencial para lograr el
objetivo de la navegaciéon auténoma. El algoritmo proporciona una trayectoria S,
que el robot debe realizar en cada iteracion. Esto se desarrolla con el apoyo de un

histograma polar y verificando si el objetivo no es una solucién local.

4. Reglas. Un generador de reglas que es capaz de proporcionar las referencias de

movimiento del robot.

5. Robot. Es el agente que realiza la tarea de navegaciéon con la configuracion del
agente A(q), donde g es la forma del robot. Los robots estdn equipados con sensores,

actuadores y otros dispositivos para realizar la tarea de navegacion.

La navegacion auténoma depende del tipo de entorno en el que se realiza la navegacion;
Presentamos tres entornos donde se puede aplicar el algoritmo de navegacién auténomo

propuesto. En un trabajo anterior [106] los ambientes fueron definidos como:

» Entornos conocidos (figure 3.2). Esto es posible encontrar una trayectoria global

para la tarea de navegacion, es decir, el siguiente estado S,, es conocido V.S;.

» Entornos parcialmente conocidos (figure 3.3). En este caso, el entorno observado Go
puede cambiar o tiene diferentes obstaculos relacionados con el mapa anterior G-
Por lo tanto, la trayectoria debe adaptarse a la region observada en caso de cambios

en la regién no observada.

» Entornos desconocidos (figure 3.4). No es posible encontrar una trayectoria 6ptima
y global dentro de un entorno desconocido debido a la falta de informacién. Por
lo tanto, el estado objetivo se convierte en una solucién local dentro de la regién

observada.

La descomposicién de rejillas se utiliza para configurar el entorno y asi clasificar el
espacio libre de obstdculos y el espacio de obstdculos, de esta manera, se obtiene un
modelo del entorno. En entornos conocidos, la tarea de navegacién auténoma es fécil
de resolver, utilizando el método de ocupaciéon de rejilla (cada borde de incidentes es

una solucién) o métodos de campo potenciales donde el algoritmo de planificaciéon de
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trayectorias es responsable de optimizar la ruta desde el estado inicial hasta el estado
objetivo. Y en el caso de los entornos parcialmente conocidos la trayectoria sufre cambios
si el modelo experimenta un cambio. Sin embargo, en entornos desconocidos el modelo
carece de informacién; por lo tanto no es posible generar una trayectoria 6ptima. En este
caso, debe observarse la regién para clasificar el entorno y luego realizar la navegacion
dentro del entorno observado.

Podriamos construir un mapa con la regién observada Go(t) que es una observacién
parcial del entorno. Entonces el mapa serfa la unién de todas las observaciones realizadas
por el robot desde el estado inicial al estado objetivo, es decir, Gumap(tr) = Golte) U
Go(t1) U ... U Go(tx). Sin embargo, el mapa y el entorno mostrarian inconsistencias de-
bido a errores de ubicacién, mapeo y percepcién. Para atenuar estos errores, proponemos
utilizar el algoritmo SLAM de modo deslizante, que es un algoritmo robusto contra las
perturbaciones. El modo deslizante SLAM realiza la estimacién del mapa local y la ubi-
cacion del robot que posteriormente utiliza el algoritmo de planificaciéon de trayectorias

para encontrar una ruta en la tarea de navegacion.

3.1. Histograma polar.

Las siguientes definiciones se utilizan para el algoritmo de planificacién de trayectorias:

» Histograma polar: H () se define como un histograma polar para algin t > t,. El
histograma polar (figura 3.5) nos proporciona un conjunto de posibles direcciones de
bisqueda para el siguiente estado de S,,. Donde, H(0;) := {0; € Sops(t), Pu € Stree(t) | H(0;) =10 — dp
aqui dg es la funcién de la distancia euclidiana entre el obstaculo o; y la posicién
actual del robot P, en la direccién de observacién 6;. ro es el radio de observacion

mdximo para el agente.

= Umbral: Definir el umbral 7}, nos permite encontrar el conjunto Ggeoren © Go
donde Giearen, := {0 € [0,27] | H(0) < T}} en este conjunto se realiza la operacién

de bisqueda.

» Frontera: un estado Sy estd en el borde Gp(t) si y solo Sy € (Gueighors N Guo(t)),

donde Geighors C Gsearer €8 €l conjunto de todos los vecinos inmediatos de S.
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= Planeacién de trayectorias: en un entorno desconocido Sy € Gy para algin t > tg,
la planeacién de trayectoria elige un objetivo parcial S, (t) € Go, que se obtiene al
optimizar la distancia del conjunto de la frontera con el estado objetivo, es decir,
Sp(t) == min(dg(Sr, St)) esto se hace en cada iteracién de la navegacién . Y cuando
St € Go(t), entonces el objetivo de la planificacién de trayectorias es elegir St para

completar la tarea de navegacion.

Los siguientes teoremas son condiciones necesarias para el algoritmo de planeacién de

trayectorias para el histograma polar.

Teorema 3.1 El siguiente estado u objetivo de la trayectoria subsiguiente S, € Go(t)

para algin t > to existe si y solo si el conjunto Gaearen & 0.

Demostracién. La prueba del teorema se lleva a cabo considerando dos casos par-
ticulares: el primer caso, si la regién observada G (t) estd libre de obstédculos, entonces
el espacio de busqueda corresponde a la regién observada, es decir, Gyeoren € Go, donde
Go ¢ (). En consecuencia, el siguiente estado corresponde a un valor del conjunto de fron-
teras, S, € Gr C Ggearen- El segundo caso, es el caso extremo cuando la regién observada
contiene obstédculos, en este caso, el histograma polar nos ayuda a definir nuestra bisque-
da, luego si 30 va de 0 a 27 de manera que H(0) < T, 6 H(0) = 0, entonces Geqren, NO
es un conjunto vacfo, donde la direccion 6 es un espacio de bisqueda para encontrar el

siguiente estado. m

Teorema 3.2 Sea ||Gg|| < a y el agente A(q) de un estado inicial S; € Go(ty), el sistema

de navegacion en un entorno desconocido se completa si S, := St por un tiempo finito.
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Demostracion. El entorno G es un conjunto compacto invariante en el tiempo
porque no es posible explorar fuera de este conjunto para alcanzar el estado de destino Sy
de la tarea de navegacion. Por otro lado, el conjunto G (t) es una variante en el tiempo y
se espera que crezca para incluir el estado objetivo. De lo contrario, si la regién observada
no aumenta, esto implica que el estado objetivo de la tarea de navegacién en el conjunto

de observacién no se incluird. Esto es:
|Go(to)|| < [|Go(te)|| < [|Goltk+1)]] < a para k=1,2,3... con 0 < a < 00 (3.1)

Si se cumple la ecuacién (3.1) para cada iteracién, podemos encontrar un estado sigu-
iente. Es decir, para Go(tg) — S1, Go(tg—1) — Sk y Go(tr) — Ski1 si esto se hace recur-
sivamente, luego S,, ;= Sy para n en tiempo finito debido que tlj’go 1Go(®)|| < ||Gell < a.
]

La planeacién de trayectorias es una tarea esencial en la navegacién auténoma para
alcanzar el estado objetivo. El siguiente algoritmo corresponde a la planeacion de trayec-
torias dentro de la regién observada Go(t). El primer paso en este algoritmo es construir
un histograma H () que permita reducir el espacio de busqueda para el siguiente estado
S, en la regién observada, es decir, en presencia de obstdculos hay regiones que deben
omitirse para la biisqueda de .5, esto se debe a que en esas regiones no encontraremos una
solucién. Por lo tanto, obtenemos un conjunto de busqueda reducido Ggeqren(t) en com-
paracién con un conjunto sin obstaculos. En el segundo paso, buscamos la frontera del
conjunto de bisqueda con la regién no observada. Finalmente, seleccionamos una solucién
minima dentro del conjunto de la frontera. Por otro lado, calculamos la direccién de la

solucién para descartar que se trate de una solucion local.

Algoritmo 3.1 Path_Planning Histogram(Map, S;, St)

Gsearcn =0,Gp =10
H «— Histogram(Map, S;)
for all 6 € [0,27] do

if HO) < Ty, or H®) =0 then

G rcaren(i) = H(0)

end if
end for
if Geearen 7 0 then

Gr «— ComputeFrontier(Gsearch)

else



64 Planeacién de trayectoria.

break
end if
Sy, = argming,cq,. (dg(Gr(n), Sr))
R stn
0; = arccos (H_siun_sn\\)

return S, 0;

La navegaciéon auténoma en entornos desconocidos es una tarea compleja debido a
la incertidumbre y la falta de informacién del entorno no explorado. Las incertidumbres
pueden generarse por la instrumentacién de los robots (sensores o actuadores), incertidum-
bres en la construcciéon del mapa, y también hay errores en los modelados mateméticos de
los sistemas. a continuacién se plantea un algoritmo de navegacion utilizando la planeacién

de trayectorias presentando en esta seccién y con el SLAM.

Navegacion auténoma con histograma polar

La navegaciéon auténoma con el algoritmo SM SLAM y la planeacién de trayectorias
corresponde a un algoritmo de navegacién en entornos desconocidos. Donde, el algoritmo
de planeacion de trayectorias consiste en generar un histograma polar H(6) que produce
un conjunto de buisqueda G 4.qrcn €l cual permite encontrar una ruta parcial para la tarea de
navegacion del robot mévil. Por otra parte, para reducir la busqueda dentro del conjunto
G searen Obtenemos un subconjunto Gg C Ggeqren que consiste en encontrar las fronteras
del espacio observado el cual permite un avance parcial de .S,, méximo en cada iteracion,
en consecuencia, buscamos minimizar la distancia euclidiana del estado objetivo con el
subconjunto de la frontera. Sin embargo, la navegacién puede caer en una solucién local, y
si este es el caso, usamos la funciéon ComputeOutsideLocal que proporciona una solucién
S, fuera de la solucién local. Por otro lado, la planeacion de trayectorias requiere un mapa
y la localizacién del robot, asi como el estado objetivo. Para construir un mapa y conocer
la localizacién del robot, utilizamos el algoritmo SLAM de modo deslizante (SM SLAM)

presentado en el capitulo anterior.

Algoritmo 3.2 Autonomous Navagation with Histogram
St :=initial, St :=Target
P~ := covariance(Ry), Pt := covariance(Ry)
p = gain sliding mode, ro = search radius-

Map =search_ obstacles(St,ro)
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S, S, = Path_ Planning(Map, Si, St)
Ro = Rules(St, Sy)
while S, # Sy
[Mapk,f(k} = SM_SLAM (Si, Sy, Ry, Py, PF, p, 21)
S; = Xy (end state)
Map (end : length(Mapy)) = Mapy,
(S, 0;] =Path_ Planning(Map, S;, St)
if0; >m
S, = ComputeQutsideLocal(Map, S;, St, 0;)

else
S, =Sy,
end if;
Ry = Rules(S;, S,)
end while

return S,,, X}

3.2. Roadmap Algoritmo Genético.

La planeacién de trayectorias es un problema de optimizacién que involucra la biisque-
da de una trayectoria libre de colisiones y 6ptima entre dos localizaciones. Donde la
planeacién de trayectorias tiene diversas dreas de aplicaciones tales como la manufactura,
ensambles, transportes y servicios. Sin embargo, las aplicaciones méds destacadas en la
actualidad se enfocan en los robots auténomos donde son implementados en los entornos
de dificil acceso o de alto riego para los humanos asi como la exploracién de entornos
desconocidos y en los transportes auténomos donde se requiere de una planeacién de

trayectorias para lograr con el objetivo de autonomia en los robots.

Existen tres tipos fundamentales de planeaciéon de trayectorias dependiendo del en-
torno de aplicacién: primero, entornos conocidos, donde la solucién de la planeacién de
trayectorias consiste en encontrar una ruta de navegacién global, el problema se reduce
a un problema de optimizaciéon desde un punto inicial a un punto objetivo. Segundo,
entornos parciamente desconocidos, cual permite un robot auténomo a responder a situa-
ciones inesperadas mientras realiza el proceso de navegacién, es decir, el algoritmo es

capaz de encontrar una nueva ruta libre de obstdculos durante la navegacién en caso de
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un obstaculo en la solucién previa [104]. Tercero, entornos totalmente desconocidos, aqui
la solucién que se proporciona es parcial por lo tanto la navegacion consiste en alcanzar
las soluciones parciales, sin embargo, la planeacién de trayectorias depende de la nave-
gacién el cual se vuelve una solucién recursiva hasta que se alcanza el punto objetivo.
Para los entornos parcialmente conocidos o desconocidos se requiere de un algoritmo de

localizacién y mapeo simultaneo (SLAM) que permiten modelar el entorno[97].

En cualquier de los casos, la trayectoria debe ser éptimo bajo algin criterio como
la longitud de la trayectoria, el tiempo de ejecucion o el consumo de energia en la nave-
gacion. En este sentido, se han realizado diversos algoritmos incluidos los algoritmos meta
heuristicos como las redes neuronales, optimizacién por colonia de hormigas (ACO) [3],
optimizacién por cimulo de particulas (PSO) [73], [105] y los algoritmos genéticos (GA)
[76] los cuales pueden ser implementados en linea y también los algoritmos fuera de linea
como el Roadmap [2], descomposicién de celdas [87] o campo potencial [74]. El algoritmo
genético tiene la caracteristica de facil aplicacién ya que se adaptan a diversos problemas
de optimizacién o en encontrar soluciones a funciones no deterministicos [45], robustos
ante incertidumbres en los modelos, convergen en tiempo finito [69] ademds encontrar
soluciones globales lo cual, hace que sea un algoritmo popular entre los investigadores
[88]. Se realiza anélisis de convergencia de los algoritmos evolutivos como una cadena de
Markov finito [9],[38].

Navegacion auténoma con Roadmap algoritmo genético

En este trabajo se resuelve el problema de la planeacion de trayectorias para la nave-
gacion auténoma en los robots, es decir, una navegaciéon principalmente en los robots
auténomos requieren de una ruta previa libre de obstdculos desde un punto inicial zg a
un punto objetivo x7 dentro de un conjunto definido B el cual se configura con dos subcon-
juntos: el espacio libre de obstdculos Byee = {2z, € B | A(z,) N Bops =0} vy Bops = %
el conjunto de los obstdculos, donde z, es la forma del robot y A(z.) drea del robot.
Realizada la configuracién del entorno el objetivo principal es encontrar una trayectoria
f(z,zs,27) € Bjree que permite al robot realizar la navegacién. Para implementar el
algoritmo de planeacién de trayectoria dentro del espacio libre By,.. se requiere de un

modelo que definen los estados = con xg y xr definidos previamente.

Para modelar el entorno utilizamos el método Roadmap, el proceso consiste en gener-

ar objetivos aleatorios de manera distribuido dentro del espacio libre; x; € By para
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todo ¢+ = 1,2,...,h. Entonces h es el nimero total de puntos generados. Posterior-
mente, los puntos generados son conectados, donde cada conexién es una trayectoria
g(z;,z;) con j = 1,2,...,h que no tiene una interseccién con los obstédculos, es decir,
D = {x;,x; € Bfree | g(xi,xj) N Bops = 0} para todo i # j. Finalmente, se implementa la
planeacién de trayectorias que consiste en buscar una solucién f(z, xg, zr) dentro del con-
junto D que es un conjunto finito. Cabe mencionar, en este método h es un niimero finito
donde no se define de manera analitica se obtiene con respecto a la experiencia del entorno.
Sin embargo, si el entorno es conocido y la forma de los obstéculos son conocidos g, (zeps) €
Bg,s entonces existen maneras de proponer los puntos objetivos, por ejemplo: z; € By,
donde By es un conjunto de la frontera del obstaculo, By = { zos € Bops | B} = %{1"3”3)}
para las n formas conocidas si y s6lo si g,(2z.ps) €s continuamente diferenciable. En caso
contrario, se buscan otras caracteristicas de los obstdculos como: las aristas o intersec-
ciones entre las tangentes.

El proceso antes planteado se aplica en entornos conocidos, es decir, Bf... C B es
conocido e invariante en el tiempo t. Sin embargo, existen entornos que cambian con
el tiempo, Bye.(t) o entornos totalmente desconocidos, Bye.(0) = 0. Para resolver el
problema de planeacién de trayectorias en entornos parcialmente conocidos o totalmente
desconocidos utilizamos un algoritmo de localizacién y construcciéon de mapa simultédnea-
mente (SLAM); los autores han realizado diversos trabajos en esta drea [100], [106]. El
algoritmo SLAM nos permite construir un mapa; encontrar el conjunto de los obstédculos
Bys(t) y conocer la posicién del robot z,.(t) en el proceso de navegacién. Por lo tanto,
si Bops(t) es construido por el SLAM, tenemos que By e.(t) = B \Bgs(t). Entonces, la
planeacién de trayectorias para estos entornos son variantes con el tiempo f(z(t), xg, zr1)
con rg = z,(t). De la misma manera la planeacién de trayectorias en entornos descono-
cidos se requiere de un mapa previo By..(t) y para construir un mapa se requiere de
una ruta f(x(t), zs, xr) para realizar el proceso de navegacion. Por lo tanto, se propone el
siguiente algoritmo para la navegacion que resuelve el problema utilizando una planeacién

de trayectorias con Roadmap algoritmo genético (PP_RGA) y el algoritmo SLAM.

Algoritmo 3.3 Navigation with PP RGA
Ts = Ty = [$o, yo]; T = [Igoau ygoa,l]
Bops(0) =0
while x, # xp
f(z(t),zs,27) = PP_RGA(Bos, s, TT)
while x, & By || 2 # 7
[Bops, T = SLAM (f (z(t), x5, x7), s, TT)
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El algoritmo anterior nos permite resolver el problema navegacién en los entornos
desconocidos. Dicho algoritmo también es posible aplicar en los entornos parcialmente
conocidos donde By (0) # ). Donde el algoritmo SLAM nos proporciona el mapa y la
posicién del robot en el tiempo ¢ y posteriormente se plantea para resolver el problema

de planeacion de trayectorias.

Planeacion de trayectorias basado en el RGA

La planeacion de trayectorias que se propone es implementada en la navegacién de los
robots auténomos dentro de entornos conocidos, parcialmente conocidos o desconocidos.
En el entorno conocido la trayectoria que se obtiene es una trayectoria global. En los
entornos parcialmente conocidos la trayectoria puede cambiar si el modelo del entorno
cambia By(t) e interfiere con la trayectoria previa. En los entornos desconocidos la
trayectoria es parcial debido a que el mapa que se construye con el algoritmo SLAM son
mapas locales. Al configurar el entorno conocemos los conjuntos B,ee ¥ Bops donde By, se
modela a través del proceso de roadmap para conocer el conjunto D que se considera como
el espacio de bisqueda para el algoritmo genético en encontrar una trayectoria éptima.
Es decir, encontrar f(x,xs,zr) optimo dentro del conjunto D. El algoritmo genético es

un algoritmo que resuelve un problema de optimizacion.

migf(x,xg,xT), Donde f: D — R (3.2)
TEe

El algoritmo genético es un método de bisqueda estocdstico basado en el principio
del sistema genético natural. el GA tiene tres operaciones principales que se desarrollan
de manera iterativa: i) reproduccién/seleccion, ii) Cruzamiento/Combinacién, y iii) Mu-
tacién. En cada iteracién k, el GA comienza con una poblacién seleccionado de manera
aleatoria P(k) = {S¥, S5, ..., S* } con m el tamaifio de la poblacién que representa las posi-
bles soluciones en forma de cromosomas o cadenas. Cada cromosoma S! corresponde una

solucion dentro del conjunto D y tiene la forma

SF = [¢1,5-1,-..,52,61] donde ¢; € D Vi=1,2,...,1
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Donde [ es el tamafio de la cromosoma y ¢. = ¢(-,-) componente que pertenece al
conjunto D.
La segunda operacién del algoritmo genético consiste en realizar el cruzamiento de

los cromosomas. Un par de cromosomas son candidatos a realizar el cruzamiento si

existe una interseccién en sus elementos, es decir, si S* = [¢7,¢% |,... 3. ¢4 v SF =
(b cb 1 ... <5, <%] pertenecen a D tal que S% NSt + () entonces
k b b b
SEo= Sl sty 6, 6]
k b b b
Sy = [S1,5 15655, 65,67

Donde S!, y S}, son los hijos creados por la operacién de cruzamiento entres dos
cromosomas compatibles. Este proceso nos generan nuevas cromosomas que son posibles
soluciones 6ptimas.

La tercera operacién consiste en realizar una mutacién. La mutacién nos permite bus-
car soluciones globales y consiste en remplazar un nimero de cromosomas con aptitudes

pobres de la poblacién por cromosomas tomadas del conjunto D de forma aleatoria.

Teorema 3.3 La operacion de mutacion del RGA permite encontrar una solucion global

dentro del conjunto D sin — o0.

Demostracion. Se calcula la aptitud de cada cromosoma de la operacion de mutacion
P(Mut) = [fit(SM), fit(SMw) ... fit(SMu1)] donde n es el nimero de mutaciones que
se realizan y fit es la aptitud que representa la distancia euclidiana. La aptitud total es

Fit = > fit(SM). Por lo tanto, la probabilidad de seleccién p; de una cromosoma S;

=1
para 1 =1,2,...,n tenemos

_ fit(si)
D= R
Entonces la probabilidad de encontrar una solucién 6ptima p™ dentro del conjunto D

(3.3)

por medio de la mutacién se puede expresar de la siguiente manera.

(oM
p” = lim (1 —p;) = lim 1—M =1 (3.4)
o o > fit(S)
i=1

Podemos asegurar que dentro de la operacién de mutacién podemos encontrar una

solucién éptima con probabilidad p» = 1 en una operacién infinita. En la prictica este
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resultado es poco favorable debido que implica una bisqueda global dentro del conjunto
D. =

El algoritmo RGA tiene diferentes operaciones que permite encontrar soluciones fa-
vorables en el proceso de optimizacién. Las etapas principales del RGA se describen como

sigue:

1. Generar una poblacién inicial aleatoria P(k) de tamano m que pertenecen en el

conjunto D.

2. Calcular el valor de aptitud fit, es decir, fit(S;) = dis(S;) distancia euclidiana de

cada cromosoma S; (i =1,2,...,m).

3. Ordenar la poblacién de menor a mayor aptitud tal que: fit(Sy) > fit(Ss) > -+ >
fit(Sn)-

4. Obtener un conjunto en el cruzamiento entre las cromosomas que tienen intersec-
ciones, S; N S; — S;j, Sji.

5. Construir la siguiente poblacién P(k+1) remplazando las cromosomas con aptitudes

pobres con el conjunto realizado por el cruzamiento.
6. Realizar mutacion aleatoria a las cromosomas con aptitudes pobres.

7. Ir a la etapa dos.

Donde D es un conjunto del proceso Roadmap. Estas etapas conforman el algoritmo
genético con la combinacién del modelado Roadmap para la bisqueda de una trayectoria

optima. En la siguiente secciéon comprobamos la convergencia del algoritmo propuesto.

Prueba de convergencia del RGA

En esta seccién presentamos la prueba de convergencia del algoritmo RGA. Dicho
algoritmo realiza una bisqueda dentro de un conjunto D para encontrar una solucién 6p-
tima f(-) donde la probabilidad de encontrar la solucién 6ptima global es de uno cuando
el nimero de iteraciones va a infinito. El algoritmo comienza con una poblacién definida
aleatoriamente y esta poblacién mejora sus aptitudes en cada iteracién. Este proced-
imiento se puede plantear como una cadena de Markov, debido a que cada iteracién no es

independiente de la poblacion inicial. Cada cromosoma de la poblacién tiene una aptitud
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que se denomina como fit, al cuantificar cada cromosoma podemos encontrar relacién
entre dos cromosomas, es decir, dado dos cromosomas S,, S, € D es posible encontrar

una de las siguientes relaciones.

fit(S.) > fit(Sy)
fit(Sa) = fit(Sh)
fit(Sa) < fit(Sp)

De esta manera, es posible clasificar cada cromosoma de acuerdo a su aptitud. En
el caso del algoritmo RGA se considera como un algoritmo elitista donde sobreviven los
cromosomas con mejor aptitud; en el problema RGA se refiere a las trayectorias con
distancias euclidianas cortas. Estas tienen una mayor probabilidad de sobrevivir a la
siguiente iteracion. Por otra parte, cuando las cromosomas tienen la misma aptitud una
de ellas es eliminada, de tal forma que el conjunto de posibles soluciones P(k) del espacio
de busqueda D son linealmente independientes si V.S; € D, S; ¢ (D — S;).

El modelo matematico del problema RGA se puede representar como un modelo es-
tocastico de la cadena de Markov finito, figura 3.6. Donde cada cromosoma tiene la prob-
abilidad de sobrevivir a la transicién del estado @);; al estado @;(j+1). Que representa una
transicién en la cadena de Markov donde la probabilidad de ocurrencia pj; ;, > 0 para
1=1,2,....ny .k, j=1,2,....,m. En el algoritmo RGA

Los operadores genéticos (seleccion, cruzamiento y mutacién) en alguna iteracién k o
generacién crea una poblacién P(k) con la probabilidad de solucién f*, dicha poblacién
preserva a los mejores cromosomas de la poblacién previa P(k — 1) con f*~1. Es decir,
de la creacién de P(k + 1) sobre la poblacién P(k) puede verse como una transicién de
Markov de H (k) a H(k + 1).

H{Qri1 = f*HQr = f*} = H(f*, f5) (3.5)

Teorema 3.4 Si el algoritmo genético Roadmap RGA es un proceso elitista entonces la
probabilidad de encontrar una solucion f* dentro del conjunto de bisqueda D es exponen-

cial.

Demostracién. El proceso genético es elitista donde el estado (); de la primera

iteracién puede cambiar con el resto de las cromosomas con una probabilidad de transicién

m -1 (3.6)

m

H(Qi1= fV0O<7<m)= Zpil,ll =
=2
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Figura 3.6: RGA modelado como una cadena de Markov finito

Demostracién. Donde m es el tamano de la poblacién. Si para todo «, 3 € D, existe
0 <7 <mtal que H (e, 5) > € > 0.con

e=min{H (a,5)V0O<7<m} <1 (3.7)

Esto implica que dado algin estado ); la probabilidad de transicién en el tiempo ¢, esta

entre t y t +m y es al menos ¢, o sin pérdida de generalidad el complemento

HQ# f'Vt<7T<t+m)>1—c¢ (3.8)

En general, la transicién en la iteracion k + 1, se desarrolla como

H(Qr1) = H(Qr# [*V0 <t < (k+1)m)

(3.9)
H(Q, # N0 < t < km)H

(Q¢ # [*Vhkm <t < (k+1)m)

Utilizando la ecuacién 3.8 tenemos que:

< H(Qy # f'Y0O <t <km)(1l—e¢)
< H(Qy# f*YO<t<(k—1)m)(1—e€)?
<

H(Q: # Y0 <t <0)H(Qy # f*V0 <t <m)(1 —e)"
(1-e)F

S|=
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Donde H(P; # f*Vv0 <t < 0) =1 por verdad vacua. Entonces
m H(Qp1) < M 1(1 )"
fuH@u) < lin -
1
= —lim(1—-¢eF=0 (3.10)

m k—oo

Por definiciéon 0 < € < 1 lo que significa que el algoritmo RGA converge y encuentra
una solucién f*, ademds converge de manera exponencialmente con dos pardmetros: el

tamano de la poblacién m y la cantidad de iteraciones k. m

A continuacién se presentan los resultados obtenidos de los algoritmos antes presen-

tados.

3.3. Resultados

En esta seccién mostramos los resultados obtenidos de los algoritmos de planeacién
de trayectorias propuesto en este trabajo. En la primera parte se presentan los resultados
del algoritmo histograma polar. Posteriormente, los resultados del Roadmap Algoritmo

genético. Estos algoritmos se presentan en una navegacién auténoma de un robot mévil.
Resultados del algoritmo histograma polar.

Definimos un mapa previo conocido con un estado inicial S; y un estado objetivo
St para la tarea de navegacién como se muestra en la figura (3.7). En esta figura, los
obstdculos que deben evitarse son claros para la navegacion en el entorno conocido, por
lo que encontrar una trayectoria éptima es simple. Sin embargo, estamos interesados
en encontrar un camino para la navegaciéon auténoma cuando el entorno mencionado
anteriormente es completamente desconocido. Es decir, no se ha observado el entorno,
Go € (). Por lo tanto, la ruta del siguiente estado S,, no existe Vt > t.

El radio de observacién del robot es ry = 8,3m La figura (3.8) corresponde a la primera
iteracion del algoritmo de navegacién auténoma propuesto anteriormente (navegacion 1).
En este caso A(q) = ¢* con ¢ = 1m, por lo tanto, los obstdculos se configuran de la
misma manera, es decir, un Landmark tiene la forma del robot mévil A(q) = ¢* esto para

configurar el entorno y evitar colisiones con los obstéculos.
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Figura 3.7: Entorno conocido para el histograma polar.
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Figura 3.8: Primera iteracién de la navegacion auténoma con el histograma polar.
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Figura 3.9: tercera iteracion de la navegacién auténoma con el histograma polar.

La region de observacion crece a medida que la navegacién evoluciona. Cabe mencionar
que en cada iteracién, la planeacién de trayectorias encuentra un objetivo parcial, en
consecuencia, el generador de reglas elige la trayectoria para alcanzar el objetivo parcial,
en este caso, se selecciona una linea recta, y en cada 0,2m se reconstruye el mapa. Por lo
tanto, garantizamos una resolucién més pequena que el tamano del robot. La figura (3.9)

muestra la navegacién auténoma en la tercera iteracién del algoritmo.

Para evaluar el desempeno del algoritmo propuesto. La navegacién auténoma se real-
iza cuando el entorno es totalmente conocido, es decir, que la regién observada Gp C Gg.
Para esta prueba, existe una trayectoria global y 6ptima que se compara con el algo-
ritmo de navegacién auténoma propuesto para los entornos desconocido, véase la figura
(3.10). Como resultado, obtenemos una ruta de navegacién muy cercana a la navegaciéon
con el entorno conocido. En esta prueba donde se desconoce el entorno, el algoritmo de

navegacién autéonoma requiere 19 iteraciones para alcanzar el punto objetivo.

En este trabajo, también implementamos el algoritmo de navegacién auténoma uti-
lizando una planeacion de trayectorias de ocupacién de rejilla (navegacion 2). Algoritmo
que se puede encontrar en el trabajo [106] y [91]. Como se muestra en la figura (3.11),

este algoritmo toma una trayectoria diferente del algoritmo que propusimos.

Para validar el algoritmo, realizamos varias pruebas para estudiar la longitud de la

suboptimizacién en promedio, Fpp. Antes, definimos un indice de la longitud de la trayec-
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y la navegacion 1 en el entorno desconocido.
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toria como

ef fective path
optimal path

(3.11)

lsub =

El promedio de longitud I, se define como FEl[ly;] y representa la efectividad del
algoritmo de navegaciéon. Donde [, > 1 porque la trayectoria efectiva del algoritmo de
navegacién es mas larga que la trayectoria éptima.

Para calcular la complejidad de la tarea de navegacién, definimos la densidad de ob-

staculos como

2 neGo Sobs (1)

dobs =
|GEll

(3.12)

Si dys = 0, el entorno esté libre de obstaculos, si d,s = 1, todo el entorno esté ocupado
por los obstéculos.

Definimos el porcentaje de error de la trayectoria como

ef fective path — optimal path
100

Primero estudiamos el desempeno de los algoritmos utilizando el entorno conocido.

Epp = (3.13)

Generamos 120 entornos aleatorios con una distribucién uniforme, ya que cada entorno
es bidimensional con un espacio de rejilla de 100 x 100m. El rango de densidad de los
obstéculos, ecuacion.(3.12) es [0,05,0,6] porque la densidad méxima de obstéculos para
el algoritmo de navegacién 2 es d,,s = 0,6. es decir, si la densidad del obstaculo es mayor
que d,s > 0,6, el algoritmo no encuentra una trayectoria entre el estado inicial y el estado
objetivo.

El indice promedio de longitud de la trayectoria E[ls,] en la ecuacién (3.11) con
respecto a la densidad de los obstéculos en la ecuacién (3.12) en un entorno conocido se
muestra en la figura (3.12). El promedio de la longitud de trayectoria Ells,] diverge a
medida que aumenta la densidad de los obstaculos. Al comparar la navegaciéon auténoma
con el algoritmo SM SLAM (navegacién 1) con la navegacién 2, podemos observar que la
navegacion 2 crece mas rapido al aumentar la densidad de los obstéculos. Por ejemplo:
para la navegacién 1 con densidad de obstaculos d,s = 0,3 tenemos E|lg,;] = 1,053,
mientras que para la navegacién 2 con la misma densidad, el promedio de la longitud
de trayectoria E[ls,,] = 1,152 . Si consideramos el error, entonces para la navegacion 1,

Epp = 0,06 y para navegacién 2, Epp = 0,172. En otras palabras, el error aumenta de
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Figura 3.12: Desempeno del algoritmo a) método de histograma polar y b) descomposicién

de rejilla en entornos conocidos.

6% a 17,2 %, respectivamente. Y para la densidad del obstaculo d,, = 0,6, el error para

la navegacion 1 es 31,13 %, y para la navegacion 2 es 45,18 %.

Las pruebas de efectividad de los algoritmos de navegacién auténomo en entornos
desconocidos se realizan de la misma manera que en los entornos conocidos, los resultados
obtenidos se muestran en la figura (3.13). De igual manera, se generan 120 entornos
aleatorios con distribucién uniforme. Donde el promedio de la longitud de trayectoria
aumenta con respecto al aumento en la densidad de los obstdculos. Por ejemplo: para
la navegacién auténoma con SM SLAM en densidad de obstdculos d,,s = 0,3, tenemos
El[lsw] = 1,106, mientras que para la navegacién 2 con la misma densidad, el promedio
de la longitud trayectoria es E|lg,;] = 1,183. Si consideramos el error, entonces para la
navegacion 1, Epp = 0,1206 y para navegacién 2, Epp = 0,2076. En otras palabras, el
error aumenta de 12,06 % a 20,76 %, respectivamente. Y para la densidad del obstéculo
doys = 0,6, el error para la navegacion 1 es de 39,11 %, y para la navegacién 2 es del
53,65 %.

En el algoritmo de histograma tenemos el parametro de ajuste (T'hreshold) que obtiene

diferentes resultados; por lo tanto, se realizan varias pruebas con diferentes valores de
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Figura 3.13: Desempeno del algoritmo a) método de histograma polar y b) descomposicién

de rejilla en entornos desconocidos.

Threshold, para cada andlisis se utilizaron 240 entornos diferentes. En consecuencia, el
valor T'hreshold permite reducir o aumentar el conjunto de bisqueda. Como resultado, en
valores de 2, 3 y 4 de T'hreshold, el error del porcentaje de la trayectoria, Epp < 0,5. Sin
embargo, si el valor del T'hreshold es 5, 6 o 7, entonces el error de porcentaje, Epp > 1
en Density > 0,4, como se muestra en la figura (3.14).

Por otro lado, si la variable Threshold es un valor cercano al radio de observacién
ro, entonces el nimero de iteraciones se reduce para encontrar el estado objetivo. En el
caso de que el T'hreshold sea un valor cercano al tamano del robot ¢, se incrementa el
nimero de iteraciones. El comportamiento mencionado anteriormente se muestra en la
figura (3.15).

Los siguientes resultados que se presentan son del algoritmo RGA presentado anteri-

ormente.
Resultados del algoritmo RGA

Los siguientes resultados fueron obtenidos al realizar la simulacién en el programa de

matlab, el algoritmo RGA propuesto se implementé en tres diferentes entornos: conocidos,
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Figura 3.16: Algoritmo RGA en entornos conocidos.

parcialmente conocidos y desconocidos. El tamano de los entornos son de 100 x 100m en
el que se busca una solucién para encontrar una trayectoria desde el punto inicial xg al
punto zr

En la figura 3.16 se muestra una planeacién de trayectorias basada en RGA para
encontrar una solucién f* dentro del entorno conocido, para el problema de optimizacién se
generan 60 objetivos locales x; con el espacio de biisqueda D generada por las trayectorias
de los objetivos locales que no intersectan con el conjunto de los obstédculos, por lo que
se convierte en un problema de optimizacién para encontrar una trayectoria optima y en
tiempo finito como es el caso del algoritmo RGA.

En un entorno con obstédculos generado previamente de 100 x 100m se generan 120
posibles objetivos de manera aleatoria x;, por lo tanto, el espacio de bisqueda D seria
todas las trayectorias g(;,x; ) que no intersecan con el conjunto de los obstéculos, donde
el algoritmo genético resuelve el problema de optimizacién para encontrar una solucién
al problema de planeacién de trayectorias, para el problema presentado anteriormente se
encuentra que el algoritmo RGA converge en 40 iteraciones como se muestra en la figura
3.17, para estos resultados se realizaron 100 pruebas para cada niimero de iteraciones y co-
mo se podra observar en la gréfica, el algoritmo genético converge con mayor probabilidad

en los 40 iteraciones

Los siguientes resultados fueron implementados en entornos parcialmente desconoci-
dos, Bus(0) # (). La solucién f* de la planeacién de trayectorias es parcial debido a que

el entorno B,s(t) es variante en el tiempo. En la figura 3.18 muestra una solucién parcial
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Figura 3.17: Desempeno del algoritmo RGA.

f* de un punto inicial xg al punto objetivo x1 para el entorno parcialmente conocido con
el algoritmo propuesto RGA.

Para la tarea de navegacion del robot o sistema en los entornos parcialmente conocidos
o totalmente desconocidos se utiliz6 el algoritmo SLAM para construir el entorno y conocer
la posicion del robot. Al comienzo de la navegacién en el entorno parcialmente conocido
se tiene una trayectoria planeada de navegacién por el algoritmo RGA, sin embargo, si
sobre la trayectoria planeada se encuentra un obstdculo entonces se requiere utilizar el
algoritmo RGA para buscar una nueva ruta dentro del entorno construido por el SLAM,
conjunto Bgy - Este proceso se presenta en la figura 3.19 donde la trayectoria planeada
pertenece al conjunto de los obstaculos que impiden llegar a la meta, f* C Bys(t), por lo
tanto, se requiere buscar una trayectoria nueva utilizando RGA que permita alcanzar el

objetivo.

En la figura 3.20.se muestra el resultado global de la navegacién del robot del punto
xrs al punto x7 en un entorno variante con un conocimiento inicial de los obstédculos y
con el algoritmo SLAM combinado con RGA que permite alcanzar el objetivo y resolver

el problema de planeacion de trayectorias en entornos parcialmente conocidos.

El algoritmo propuesto RGA también se implementé en entornos totalmente descono-
cidos, Bus(0) = 0. En estos entornos se requiere del algoritmo SLAM para conocer el
entorno Bgr s v la posiciéon del robot, de esta manera, cuando se encuentra un obstaculo

que contiene la trayectoria planeada entonces se busca una nueva trayectoria con el algo-
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Figura 3.18: Algoritmo RGA en entornos parcialmente conocidos, parte 1.
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Figura 3.19: Algoritmo RGA en entornos parcialmente conocidos, parte 2.
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y [m]

Figura 3.20: Algoritmo RGA en entornos parcialmente conocidos, parte 3.

ritmo RGA sobre el mapa Bgy 43 hasta que se alcanza el punto objetivo El resultado que
se obtiene se muestra en la figura 3.21.

Existen diferentes algoritmos de planeacion de trayectorias que se implementan en
entornos desconocidos como: histogramas, atracciéon de campo o descomposicién de celdas.
Estos algoritmos tienen la desventaja de encontrar soluciones locales, como se muestra en
la figura 3.22 donde se implementé un algoritmo de histograma que encontré una solucién
local.

El algoritmo de planeacién de trayectorias es una etapa fundamental para lograr el
objetivo de la navegacién auténoma de cualquier sistema. Sin embargo, se requiere de un
controlador de movimiento en el sistema para llevar a cabo la navegacion con la trayectoria
encontrada por el algoritmo de planeacion de trayectorias. En el siguiente capitulo se
propone un algoritmo de seguimientos de trayectorias robusto ante las perturbaciones

acotadas e incertidumbres en los sistemas.
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Figura 3.21: Algoritmo RGA en entornos totalmente desconocidos.
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Figura 3.22: Algoritmo histograma polar en entornos desconocidos.
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Capitulo 4

Seguimiento de trayectorias.

La navegacién auténoma tiene diversas etapas, tales como: la percepciéon del entorno,
localizacién y mapeo, planeacion de trayectorias y por tltimo se requiere de un controlador

de movimiento.

El controlador de movimiento se requiere para ejecutar la navegacion de los sistemas es
decir lograr el seguimiento de trayectorias obtenida del algoritmo de planeacion de trayec-
torias. Existen diversos controladores que realizan esta tarea. Tal como: controladores
clésicos (PID: proporcional, integral y derivativo, PD: proporcional, derivativo), contro-
ladores no lineales, controlador adaptativo, entre otros. Los controladores de movimiento
son esenciales en la navegacién auténoma que contribuyen en el desempeno de lograr con
los objetivos de navegacion en entornos desconocidos. En otras palabras, disenar un con-
trolador de movimiento robusto ante las incertidumbres y perturbaciones que permitan
atenuar los errores en los estados del sistema es importante para lograr los objetivos de
navegacién. En este capitulo, presentamos un controlador de seguimiento de trayectorias
para un cuadricéptero (figura 4.1). Este controlador nos ayuda a proporcionar las veloci-
dades en el marco del cuerpo que se utiliza para resolver el problema del SLAM, es decir,
nosotros podemos obtener U = [u,v,w,p,q, 7]’ que nos ayuda a realizar la localizacién
del sistema. Nosotros disenamos un controlador de seguimiento de trayectorias basado
en la técnica de modos deslizantes de orden superior o también llamado Super- Twisting
generalizado. Esta teorfa presenta grandes ventajas ante controladores clédsicos, debido a
que cuentan con la caracteristica de ser robustos ante las perturbaciones o incertidumbres

en los modelos matemd&ticos de los sistemas.
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Figura 4.1: Estructura del cuadricéptero tomado de Derafa (2012).

4.1. Modelo matematico.

El modelo dindmico de un helicéptero es estudiado en diversos trabajos [62], [60],
[59] v [58] las cuales se utilizan para disefiar técnicas o algoritmos de control antes de
una implementacién experimental. La posicién absoluta y la altura se describen como
X7 = [z,y,2]" y los dngulos de Euler © = [¢,0,4]” correspondientes a una convencién

aerondutica. Las ecuaciones dindmicas de un cuadricéptero son dados como:

X = LR(O)[Fyrep — Ar(U)] + gV (4.1)

m

O = (JM(O) ™ |Tpop — JN(0,0) — Ap(U) — (M(©)0) x (JM(0)0)| (4.2)
M(©) y N(©,0) tienen la siguiente forma:
1 0 =5

M@©)=1|0 C, CyS, (4.3)
0 —S; CyC,
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—Cyfi)
N(©,0) = | —S84¢0 + CyCopth — SySy01)
—Cyp0 — SpCoprp — CypSpty)
La matriz de rotacién ortogonal R(©) se define como:
CypCy CypSeSy — SyCy  CypSeCy 4 SySy
R(®> = SwOG SwSGS(z) — O¢C¢ S¢SQC¢ — C¢S¢ (4.4)

—Sg Cg S¢ 01/; 00

Donde cos(x) = C, y sin(x) = S,. La inercia del cuadricéptero estd dada por J =
diag(I,, I,,1,). g es la gravedad; el vector V3 = [0,0,1]7, se representa de esta forma
yva que la gravedad sélo actia en el eje z; m es la masa del vehiculo; U es la velocidad
del cuadricéptero con respecto al aire; Ar(U) y Ar(U) son vectores representadas por
funciones no lineales complejas que describen la fuerza aerodindmica y el torque de las

hélices. Finalmente, F,op ¥ Tprop sOn vectores de fuerza y torque del sistema, dadas como:

4
Fprop = - Z Fz‘/3
=1
d(Fy — Fy)
Torop = d(Fy — F3)

C(Fl — F2 + F3 — F4)

Donde d es la distancia del centro de masa al eje del rotor. ¢ > 0 es un factor de resistencia.

4.2. Controlador Super-Twisting Generalizado.

La estrategia de control no lineal para resolver el problema de seguimiento de trayec-
torias de un vehiculo aéreo no tripulado bajo perturbaciones. Donde dicha estrategia se
basa en el Algoritmo Super-Twisting Generalizado; es una técnica de modos deslizantes de
segundo orden, la cual es capaz de asegurar robustez con respecto a errores de modelado
y perturbaciones externas acotadas debido a los términos de correccién lineales anadidos
respecto al algoritmo Super Twisting convencional. El objetivo del controlador es con-
seguir un seguimiento de trayectoria adecuado de las posiciones absolutas deseadas y de
los dngulos de Euler, mientras se mantiene la estabilidad del dngulo de inclinacién y de

alabeo, a pesar de la presencia de perturbaciones y las no linealidades del sistema.
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Figura 4.2: Estructura del seguimiento de trayectorias utilizando el controlador Super-
Twisting Generalizado.

Para disenar un controlador de seguimiento de trayectoria [54],[102], [72] en un cuadricéptero
dividimos el sistema en dos subsistemas; el primer subsistema consiste en disenar un con-
trolador para los dngulos de Euler y el segundo subsistema nos ayuda a disenar un con-
trolador para el posicionamiento del cuadricéptero. En ambos subsistemas utilizamos la
teoria de modos deslizantes de orden superior conocida como Super-Twisting en su forma
generalizada.

En la figura (4.2) se muestra la estructura de los controladores Super-Twisting gen-
eralizado para lograr el seguimiento de trayectorias de una referencia dada (trayectoria
deseada). Al implementar un controlador de seguimiento de trayectorias podemos obtener
los controles virtuales [U,,U,, U,]T al aplicar una relacién algebraica de los estados con
dichos controladores se puede obtener los dngulos de Euler deseados [¢4(t), 04(t), 1 ,4(t)]*
que posteriormente disenamos un controlador de orientacién para lograr obtener los d&ngu-
los deseados en cada estado de la orientacién y de esta manera el cuadricoptero comience
a navegar en el espacio. Estos dngulos modifican la traslacién y rotacién del sistema como
se presenté en la parte del modelado del cuadricéptero. En consecuencia, se obtiene el

seguimiento de trayectorias.

Diseno del controlador de orientacion
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Diseno de un controlador capaz de manipular los éngulos de Euler. Del modelo (4.2),

nosotros definimos la siguiente variable de estados:
@ =0 q2 = ©

Entonces el espacio de estados de este modelo estd dado por:

G = (4.5)
G2 = [fla)+p(gu+w(t) (4.6)
Donde w(t) = [wy, wq, w3]” es el vector de perturbaciones; Tp.op = u = [ug, ug, uz]” es
el vector de la senal de control. los vectores f(q) y p(q) se definen como:
fl@) = —(IM(©)" [IN(©,0) + (M(©)0) x (JM(©)6)]
plg) = (JM(©)~" (4.7)

Para el disefio del control, se deben de considerar las siguientes restricciones [57]:

= Restriccion 1: X,0,0, pueden medirse por un sensor a bordo del sistema.

= Restriccién 2: La cuantificacién de Z?Zl F; representa el empuje total sobre el cuerpo

en el eje z y es estrictamente positivo para superar la gravedad.
= Restriccién 3: Los dngulos pitch, roll y yaw tienen un limite de operacién

= Restriccién 4: Las trayectorias deseadas y su primera derivada, asf como su segunda

derivada son acotados.

» Restriccion 5: La velocidad U y la aceleracién U del cuadricéptero con respecto al

aire estdn acotadas.

De acuerdo a las restricciones, la matriz (4.7) es no singular y la siguiente desigualdad

se satisface.
El controlador se disenia con una superficie de deslizamiento dada de la forma.
og=¢é+Te (4.8)
Donde e = ¢ — q1 vy é = ¢{ — ¢ es el error y la derivada del error con ¢(t) =
[4(1),04(t),04(t)]T. T € R¥**® es una matriz definida positiva.
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La ley de control propuesta para controlador el subsistema (4.5) tiene la siguiente
forma:
u=—p(g)" (v+ g —Té— f(q))
Donde v es el controlador Super-Twisting Generalizado de la teorfa de modos deslizantes,

que se describe como:

= —Ki¢,(0)+ A (4.9)
A= —Ks¢,(0) (4.10)
Con
(o) = |o|? sgn(o) +o
bo(0) = %sgn(a)+g|a|ésgn(a)+a (4.11)

Donde sgn(-) es la funcién signo, descrita como:

1 ifz>0
oUT) =0 1 e <0

Ky = diaglkir, k12, k13] y Ko = diaglksr, kag, kes] son matrices definidas positivas de
ganancias del controlador Super-Twisting Generalizado.
Diseno del controlador de seguimiento.

Diseno del controlador para el posicionamiento del cuadricoptero. Del modelo (4.1) se

puede reescribir como:

- (””—) (Forop — Ap(1))

i = (g) (Fyop = Ar(1)
5 = —g+(%) (Forop — Ap(U)) (4.12)

Donde

hy = sinfcosycosp + sinpsing
hy = sinfsiniypcosep — cossing

hs = cosbfcoso
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La variable de estados se define como:
o] ]
i) T
Yo _ Y
Y2 Y
21 z
(2] [£]
Ahora, el sistema dado en su forma matricial se describe de la siguiente manera.
] _ ” -
To (%) (Fpmp - AF<U))
() Y2
= (4.13)
Y2 (32) (Forop — Ar(U))
2:“1 22
: ~g+ (32) (Fprop — Ar(U))
| 22 | | — g m prop F |

Para este controlador se utiliza la misma teorfa de la seccién anterior, tomando como

superficie de deslizamiento ¢ dado como:

d d

Donde r = [2¢ — x1,yf — y1, 28 — 21]T y 7 = [2¢ — 29, — ya2, 2¢ — 25| es un vector de

r
error de posicién y la derivada de este error. A € R3*3 es una matriz definida positiva.
Ap(U) se considera como una perturbacién acotada, por lo tanto, se puede despreciar
este término cuando se disena el controlador debido a que se considera que el sistema
(4.13) es libre de perturbaciones. Despreciar el término Ap(U) es posible debido a que
el controlador Super-Twisting Generalizado tiene la caracteristica de ser robusto ante

perturbaciones acotadas. El controlador Super-Twisting Generalizado estd dado como:

vi = —Kads(s) + i
Qi = —Kydy(s) (4.15)
Con i =1,2,3. Donde
¢3(s) = <] sgn(s) +¢

6u() = ogn(s) + 3 1<l sgn(s) + < (116)
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K3 = diaglksy, ks, ks3] y Ky = diag|kas, kao, k4s] son matrices definidas positivas de
ganancias del controlador.

Ahora diseniamos el controlador para el subsistema (4.13), para esto disenamos un
controlador por cada variable de estado, es decir, [U,, U,, U,]*. Para controlar el eje z se

propone el siguiente control.

m

U, = Fyon = (1) (04 00 (417)

Como se puede notar en la ecuacién (4.13) es posible controlar el eje z con F,p
directamente debido a la relaciéon con 7,,,,, es decir, no tenemos que encontrar los dngulos
Euler deseados. Sin embargo, no es posible controlar directamente (z — y) con F,,,, para
lograr un desplazamiento en estos ejes es necesario cambiar los dngulos de Euler con el
controlador de orientacién, de manera especifica, se debe cambiar los dngulos (¢p—@). Antes
de manipular los dngulos de Euler, debemos de disenar controladores capaces de manipular
la posicién de los ejes x v y, como no es posible controlar estos ejes directamente, entonces

se disenan controles virtuales U, y U,.
U, = hi= <ﬁ) v (4.18)

U, = hy= <7) Vs (4.19)

De las ecuaciones anteriores, U, tiende a cero si el cuadricéptero estd en el suelo. Por
lo tanto, U, y U, no se indeterminan.

El siguiente paso es encontrar la relaciéon algebraica entre los controladores virtuales
y los dngulos deseados de Euler. De (4.13) sin considerar el efecto de la perturbacién y

manteniendo la variable 1, libre, se obtienen las siguientes expresiones:

tanfy = mcosw? j; ysinyy (4.20)
<149
sing, = m(&siniy, + jcosiy) (4.21)
! VZ+ 2+ (G +g)

Prueba de estabilidad del algoritmo Super-Twisting Generalizado.
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Se realiza la estabilidad de estabilidad del algoritmo Super-Twisting generalizado basa-
do en el trabajo de Derafa et al. [27]. De la ecuacién (4.8) y (4.14), las dindmicas de las

superficies de deslizamiento se pueden escribir de la siguiente forma:

o=w(t) — K; [|a\% sgn(o) + a} — K, /Ot Bsgn(T) + g |7']% sgn(T) + T] dr  (4.22)

{=w(t) — K3 [|§|% sgn(s) + g} - K, /Ot Esgn(T) + g |T|% sgn(T) + T:| dr (4.23)

Si definimos las siguientes variables:

Ky = 0O
‘11 3, 1
Hoi = _k2i/ §Sgn(7')+§]7\2$gn(7')—|—7' dr
0
w(t) = Bi(t)
Hsj = S
ap! 3, 1
pag = —hy ; §Sgn(7)+§]ﬂ2sgn(7)+¢ dr
w(t) = ()

Entonces (4.22) y (4.23) se puede rescribir en su forma escalar como (i, j = 1, 3) como:

. o1

frr; = =k ||l sgn(p;) + Mli] + Mo

. 1 3 1

floi = —ka 539”(,“11’) + ) |1l ® sgn(pey) + g |+ B5(0)
r 1

fr3; = —ks; _|M3j}2 sgn(pis;) + l‘?u} T Hag

. -1 3 3

fag = —hag | 5sgnlisy) + 5 [pgs|* sgnlps,) + 'u3j:| +7;(t)

Sin pérdida de generalidad, nosotros podemos probar la estabilidad de un subsistema

de la ecuacién anterior y simplificando la notacién, tenemos

fp = —];51 [Wl’i 39”(#1) +ﬂ1] + o (4-24)

X = |1 3 1
o = Fa sl + 5 il sgne) 4] + 500
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La funcién candidata de Lyaponov se define como:

|
§P1M2+(Pl+ﬂ2) ’/MH’ ‘Ml‘ + ’/MP
(4.25)

La funcién candidata de Lyapunov tiene la caracteristica de ser una funcién continua,

1 - 1 - 2
V() = 5o (Fuliml? sgnim) + ko — 43) +

definida positiva y diferenciable excepto en p; = 0. Esta ecuacién se puede expresar de

forma cuadrética V(i) = ¢ P¢ donde ¢ = [|u1|% sgn(fiy), fy, ,uz} , entonces

pok? + 2Lky  pok? 4+ Lky —pyky
P = 3 pok? + Lky  pok? + Lky —poky
—paka —paki L
Donde L = p, + p,. Los pardmetros p;, py, k1 y ko son escalares y si son positivos
entonces V(1) es una matriz definida positiva. Por lo tanto, se satisface la siguiente

desigualdad.
Amin(P) [I€ll5 < V(1) < A (P) [I€115 (4.26)
Donde ||€]|2 = || 4+ 42 + 42 es la norma Euclidiana de €. Entonces la derivada de la

funcién de Lyapunov con respecto al tiempo a lo largo de la trayectoria del sistema, estd

dada como:

LT[R+ Ry + — 0T (4.27)

V< —fT[Ql—i‘Qz}ﬁ—
2k I

Con

[2p,k2 0 0
Q= k 0 poki  —poki
0 —poki %Pz

- kQ( 2p2> B 0 0 B
Q2 = k 0 ka(2p1 +py) —3L2
L 0 _%L% 3P
[p k20 0

Ri = k| 0 5pk? —3p.ky
0 —3pk %pz

 [F2201+ 1) 0 3L
k
| 3L 0 302

le = ¢ p2l%1 pzl_ﬁ L]
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Suponga que el término de la perturbacién 4.24 es globalmente acotado como se men-
ciona en la restriccién 5. Entonces, La derivada de Lyapunov con respecto al tiempo se

1

1
|M1|2
Con Q=01+ @2y R=R;+ Ry — 0R3. Y la matriz R3 es de la forma:

reduce a:

&' Re

V(p) < —€7Q¢ -

paki %02]51 %L
1
7L 0 0
Si los pardmetros p; > 0, p, > 0, las ganancias k; > 0, k; > 0 y suficientemente

grandes, y las matrices ) y R son definidas positivas. Entonces, se obtiene que

. 1 1
V(p) < ———€"RE < —— & Nin(R) €115 (4.28)
Ik 2k
Usando (4.26) y (4.28), obtenemos que
1
1 V()
il < €lly =2 =———
Finalmente, tenemos que la derivada de la funcién de Lyaponov como
V(p) < —eVi(s)
1 ~
— Anin(P)Amin(Q2)
Con € = G
Ahora, resolviendo la ecuacién diferencial
b= —ev?, v(0) =19 >0
Tenemos la solucién )
1
u(t) = (ug - §t> (4.29)

Si usamos el principio de comparacién, obtenemos que la solucién converge en tiempo
finito al origen con T' = 2V 2 (y,) /€ unidades de tiempo. Es decir, 1; = 0 en tiempo finito

donde implica que th e=0y th'm é = 0. Y por lo tanto, th r=0y tlim 7 = 0.
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4.3. Resultados del controlador.

Ahora presentamos los pardametros utilizados para el controlador de seguimiento de
trayectorias robusta ante perturbaciones. Los pardmetros del sistema son: m = 0,468kg,
I, =1,=383x10%kg - m?, I, = 7,13 x 10 3kg - m* y g = 9,81m/s?. Los pardmetros
del controlador de orientacién tienen los siguiente valores: I' = diag|2,2, 2|, K; = 4N,
Ky = 2W, donde W = diag[12,12, 8]. Mientras que los pardmetros del controlador de
posicién son: A =T, K3 = 8YW, K, = 4W.

Una funcién espiral (4.30) de tres dimensiones se propone como la trayectoria deseada

que el controlador de seguimiento de trayectorias debe seguir, estd funcién se define como:

sin(2t)
= |cos(2t) — 1 (4.30)
t

IS ISR

Las perturbaciones externas tienen la siguiente forma:

Ap(U) = TH(x) (4.31)
Con
0 if,z<0
H(z) =
1 if,z>0

Las perturbaciones externas se introducen en un intervalo de tiempo de 3 a 4 segundos.

En la figura (4.3) presentamos los resultados de seguimiento de trayectorias de un

cuadricoptero utilizando la teorfa de modos deslizantes de segundo orden.

Los estados del sistema se muestran en la figura (4.4) con condiciones iniciales [2(0), y0), z(0)]

donde es posible observar que las variaciones de los estados deseados con los estados
obtenidos por el controlador son minimas a pesar de las perturbaciones que se inyectan
en el sistema.

Como se ha mencionado, los controladores virtuales nos proporcionan angulos deseas
que son los estados deseados de la orientacién del cuadricéptero su evolucién con el con-

trolador super-twisting generalizado se muestra en la figura (4.5).

T
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Figura 4.3: Controlador Super-Twisting Generalizado de seguimiento de trayectorias para
un UAV.
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Figura 4.4: Estados de seguimiento de trayectoria del cuadricéptero.
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Figura 4.5: Los estados de orientacién del sistema cuadricéptero.
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Figura 4.6: Senales de control de seguimiento de trayectoria para el cuadricéptero.

En las figuras (4.6) y (4.7) nos muestran las sefiales de control, el de seguimiento de
trayectoria y de orientacion, respectivamente. Las senales del control de seguimiento de
trayectorias son virtuales en el sentido que no estdn en funcién directa con el torque de
los motores del cuadricéptero. En consecuencia, se obtienen los dngulos deseados de Euler
donde se requiere de aplicar el controlador de orientacién para actuar sobre estos estados
debido a que estas senales de control si estdn en funcién al torque de los motores que de

esta manera se obtiene el desplazamiento de la trayectoria deseada o de referencia.

En la figura (4.8) nos muestra el error de seguimiento de trayectoria. Podemos notar
que la amplitud del error es menor a 0.1m, por lo tanto, mostramos la robustez del sistema,

ademds converge en tiempo finito.

Esta parte es el final de este trabajo para cumplir con los objetivos planteados donde
los objetivos presentados pueden resumir en resolver el problema de navegacién auténoma.
En este capitulo, se presenté un controlador de seguimiento de trayectorias con base en
la teorfa de modos deslizantes de orden superior requerida en la iiltima etapa para lograr
la navegacién auténoma de un robot. Dicho controlador de seguimiento es robusto ante
perturbaciones acotadas y se pueden aplicar a diversos sistemas no lineales. De acuerdo

a los resultados presentados en este capitulo el efecto chaterring son atenuadas debido a
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Figura 4.7: Senales de control de orientacién para el cuadricéptero.
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Figura 4.8: Error de seguimiento de trayectorias para el UAV.
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que las senales de control no son drésticos, es decir, las senales de control no son prendido
o apagado sino puede genera un intervalo de valores.
De este modo, concluimos con los objetivos y se procede a presentar las conclusiones

generales de esta tesis.
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Capitulo 5

Conclusiones

Este trabajo se dividié en 4 capitulos principales para presentar una nueva técnica
para la navegacién auténoma de sistemas no lineales. Para lograr la navegacién auténoma

de dichos sistemas el problema de divide en 4 etapas principales:

= La primera etapa consiste en modelar el sistema de observacién que permite cuan-

tificar las caracteristicas deseadas del entorno como las marcas fijas (Landmarks).

= En la segunda etapa, se disena un algoritmo para estimar la localizacion del sistema
y de manera simultdnea construir un mapa, a este problema se conoce como SLAM,
donde se propuso modificar el Filtro de Kalman Extendido aplicando una inyeccién
discontinua toma de la teorfa de modos deslizantes para suavizar las restricciones
que existe en un algoritmo EKF SLAM, dicha restriccién consiste en que los ruidos
de entrada deben tener una distribuciéon gaussiana que en la realidad esta restric-
cion es dificil de cumplir, en los resultados obtenidos se prueba que los errores en la
estimacion de los estados de un robot maévil fueron atenuados aplicando la teoria de
modos deslizantes ademds aprovechando las caracteristicas de esta teorfa se obtiene
que los ruidos o perturbaciones sélo requieren ser acotadas, en consecuencia, se real-
iz6 la prueba de estabilidad para probar la convergencia del algoritmo que propuso
llamada Sliding Mode SLAM (SM SLAM). El algoritmo SM SLAM propuesto se
implementa en un sistema mds complejo que es el caso de un vehiculo aéreo no
tripulado (UAV) de manera especifica en un cuadricéptero, donde las dimensiones
del algoritmo SLAM incrementan considerablemente ya que incrementa los estados
de estimacién al igual que la dimension del entorno, sin embargo, los resultados que

se obtuvieron fueron favorables para el algoritmo SM SLAM.
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= En la tercera etapa, se plantea resolver la planeacion de trayectorias el cual es
esencial en la navegacién auténoma para alcanzar un punto objetivo y evitar los ob-
staculos durante el proceso. En el cual se propuso dos algoritmos de planeacién de
trayectorias: el primer algoritmo consistié en utilizar un histograma polar que pre-
sento desempenos favorables con respeto a los algoritmos de ocupacién de rejilla, sin
embargo, en la navegacién dentro de los entornos desconocidos se obtienen soluciones
locales cuando la densidad de obstaculos supera 0,6, es decir, si dys > 0,6 el algo-
ritmo de planeacion de trayectorias con histograma polar obtiene soluciones locales.
Para resolver este problema, se plantea un segundo algoritmo llamada Roadmap
algoritmos genéticos que consiste en modelar en entorno observado con el método
Roadmap y posteriormente plantear el problema de planeacién de trayectorias como
un problema de optimizacion, el cual, utilizamos los algoritmos genéticos para en-
contrar soluciones globales que es una caracteristica de este metodologia. Ademés,
se realiza la prueba de convergencia planteando como una cadena de Markov fini-
to debido a que el algoritmo genético es elitista, es decir, que sélo sobreviven los

cromosomas con mejor aptitud y se logra probar la convergencia exponencial.

= En la dltima etapa, consiste en disenar un controlador de movimiento que permite
realizar el seguimiento de trayectorias obtenidas por la planeacion de trayectorias.
En este trabajo se presenta un controlador por modos deslizantes de orden superior
o también llamada Super-Twisting Generalizado donde tienen la ventaja de ser
robustos ante las perturbaciones externas acotada. De igual manera, se realiza la
prueba de estabilidad del dicho controlador. Esta etapa es esencial en la navegacién
ya que se encarga en realizar la tarea de la navegacion dentro del entorno que permita
controlar todas las dindmicas que se presentan, asi como las perturbaciones o errores

del modelado matemadtico en los sistemas.

El desempeno de la navegacion auténoma de cualquier sistema, depende del desempeno
de cada una de las etapas de la navegacién. En este trabajo cada una de las etapas
presentadas con algoritmos nuevos se realizé la prueba de convergencia y se encuentro

bajo que restricciones estos algoritmos pueden desempenarse.

Trabajos a futuro.

Los problemas de navegacién auténoma son muiltiples.
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= Kl algoritmo SM SLAM incrementa la capacidad computacional conforme la nave-
gacion incrementa. Este problema puede ser una limitante debido a la capacidad
computacional que restringe el algoritmo en navegaciones con grandes trayectorias,

por lo tanto, se debe resolver este problema.

= Implementar experimentalmente los algoritmos presentados en un sistema como el

UAV.
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Capitulo 6
Apéndice

6.1. Cinematica del robot movil

En esta seccién se muestra el andlisis para encontrar la cinemética de un robot maévil
de traccién diferencial. Este robot movil tiene los siguientes pardmetros a considerar: L
que es la longitud entre las ruedas del vehiculo y r es el radio de la rueda (como se muestra
en la figura 6.1).

En el modelo de este sistema se considera que el robot mévil se moverd en dos dimen-
siones como se muestra en la figura 6.2. La localizacién del robot se determina por las
coordenadas (x,y). Por otra parte, v es la velocidad lineal del vehiculo con v; y v, que
son las velocidades tangenciales de cada una de las ruedas.

Las velocidades tangenciales de cada una de las ruedas se pueden calcular por la
relacion que existe de las velocidades angulares con el radio de cada rueda, como se

muestra en la siguiente ecuacion.

‘/l:’yl'r (61)
V;:’}/T'T .

Figura 6.1: Perfil del robot movil.
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Figura 6.2: Odometria del robot mévil.

Donde ~v; y v, son las velocidades angulares de cada una de las ruedas.

Para el andlisis de la cinemética nos interesa en conocer la velocidad lineal y la veloci-
dad angular del centro del robot mévil. Estos se obtienen con las siguientes ecuaciones,

respectivamente.

U:‘/;"+‘/l:<7l+7r)T

2 2 6.2
ViV u=)er (6.2)
" L L

La ecuacion anterior tiene ciertas restricciones tales como; el robot se mueve en una
superficie plano, sin deslizamiento y los ejes de las ruedas deben ser perpendiculares a la

superficie plana. tomando estas consideraciones el modelo dindmico del robot mévil estd

dado como:
o= 7
T, = vCoS® (6.3)
UYr = vsino

Por otra parte, para calcular las velocidades angulares de cada una de las ruedas se
realiza mediante la medicién con sensores de forma directa o indirectamente. En este caso,
la medicion se realiza de manera indirecta utilizando sensores 6pticos llamados Encoders.
Este sensor nos proporciona la cantidad de pulsos que realiza en un intervalo de tiempo

asignado. Por lo que es necesario hacer la conversién de pulsos al desplazamiento lineal.

El uso de estos sensores puede traer ciertas limitaciones, debido a que el factor de

conversién viene directamente afectado por la resolucién del Encoder, de tal forma que la
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estimacién podria ser de igual manera ser afectado. En la siguiente ecuacién se presenta

el factor de conversion.
k = 2mr/nC (6.4)

Donde 7 es el radio de la rueda, n es la reduccién del eje/rueda y C' es la resolucién
del Encoder.

Conociendo k podemos encontrar la velocidad lineal de cada rueda para un intervalo
de tiempo, considerando que el sensor toma lectura en intervalos regulares de tiempo,

entonces tenemos que:

Vi=kN,

6.5
V.= kN, (6.5)

Donde N; y N, son el nimero de cuentas del Encoder en el intervalo de tiempo (k—1, k).



