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Capitulo 1

Introduccion

La robdtica estd en continuo crecimiento y cada vez cobra mayor relevancia, sobre
todo la robdtica movil, en diferentes industrias como la agricola, restaurantera y la manu-
facturera, en la cual se ha establecido desde hace décadas con los robots manipuladores,
pero que ahora con la robética mévil se habren mas posibilidades en las industrias men-
cionadas, cambiando la forma en que se encaminan los esfuerzos a futuro y el lugar en el

que se visualiza al ser humano dentro de todo este esquema.

Asi también como en la industria, gracias al desarrollo de la robdtica en general,
se puede avanzar y retomar investigaciones en areas de la ciencia como la exploracion
maritima, arqueoldgica y la exploracion espacial, en la que ha sido de vital importancia

desde sus inicios.

Este continuo aumento en la demanda de soluciones, conlleva a que a futuro la robédtica
sea la unica alternativa en las industrias y se abandone la opcion de manipulaciéon humana
debido a aspectos de optimizacién de produccién y seguridad del personal; y es precisa-
mente por esto que en la industria automotriz se espera que en las proximas décadas haya
un aumento exponencial en la produccién de vehiculos auténomos y semi-auténomos has-
ta que se cambie por completo la manufactura a vehiculos auténomos, entrando dentro

de la robdtica mévil que se describe en la siguiente seccion.
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1.1. Robdtica Movil

La robdtica mévil es el area de la robdtica que engloba a los robots que cuentan con
una completa autonomia para desplazarse mediante la aplicacién de fuerza al entorno en el
que se encuentran, a diferencia de los manipuladores, como lo son los brazos roboticos que
estan sujetos a una base de la cual no se pueden separar, es decir, estan sujetos al entorno
y aplican fuerza a los objetos que manipulan. De hecho, actualmente hay un debate entre
la comunidad de la robética sobre dejar de considerar robots a los dispositivos que no

cumplan con las caracteristicas de la robotica movil.

Aunque haya algunos desacuerdos en la comunidad de la robédtica sobre las clasificacion
de los robots, se pueden identificar las caracteristicas que se han establecido para que un
robot sea incluido en la robética movil, las cuales son locomocién, cinemética, localizacion,

planificacién y navegacién, [1].

1.1.1. Locomocion

Locomocion es la aplicacion de mecanismos que permiten que un robot pueda moverse
a través de su entorno, [1]. Estos mecanismos son muy diversos y han sido ideados a partir
de los mecanismos de locomocién se pueden encontrar en la naturaleza. Los mecanismos
mas comunes en la robdtica actualmente son los basados en ruedas, ya que mediante estas
que obtiene mayor estabilidad, en primer lugar porque trabajan en ambientes hechos por
el hombre, que son menos complejos que los ambientes presentes en la naturaleza, para los
cuales los mecanismos basados en piernas se pueden desempenar mejor, ademas de que la
estructura de los robots con ruedas contribuye a que tengan mayor estabilidad dinamica y
estatica, gracias a la ubicacion del centro de gravedad y la cantidad de puntos de contacto.
Dentro de los mecanismos de locomocién basados en ruedas se pueden encontrar una gran
cantidad de configuraciones, como por ejemplo la configuracién Ackermann empleada en

automoéviles.
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1.1.2. Cinematica

Para obtener un modelo que describa la cinematica de un robot es necesario tomar en
cuenta la aportacién de fuerza de cada uno de sus actuadores, los acuales a su vez aportan
restricciones de movimiento al robot. Basandose en la geometria del robot se obtiene el
movimiento total del robot en funcién de todas las aportaciones en movimiento y en las
restricciones de todos los actuadores, [1].

Para especificar la posicién del robot, se le ve como un objeto coordenado con un marco
de referencia local R(¢). Si se recorre una trayectoria Y = F(X) con una rotacién con
respecto al eje Z del marco de referencia global £ se puede calcular el vector de coordenadas
re de un punto sobre el robot mediante la siguiente ecuacién, donde la matriz de rotacién
Rz es llamada tambien matriz de cosenos de direccién del vector resultante rg,) con

respecto al marco de referencia global, 1.1.

cosae —sina 0

Rz = |sina cosa 0 (1.2)
0 0 1
X
re= 1Y (1.3)
A
x
r(e) = |y (1.4)
z

Una vez establecidos los marcos de referencia se procede a definir el espacio de configu-
racion, que es la forma en que el robot interpreta al mundo y de como se ve al robot dentro
del espacio de configuracién. Para hacerlo, es necesario tomar en cuenta las restricciones
de movimiento del robot, como lo son las restricciones en movimiento de los actuadores,

asi como aquellas debido a la topologia del robot.
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Figura 1.1: Marcos de referencia en robdtica.

1.1.3. Percepcion

En robdtica mévil es de vital importancia la percepcion, ya que permite reconstruir
el entorno que rodea al robot y asi poder evitar colisiones. Se lleva a cabo mediante la
interpretacion de los datos adquiridos por los sensores equipados. Se toman los datos de
los sensores para que a partir de estos se puedan extraer caracteristicas del entorno, como
bordes y obstdculos, que en su conjunto conforman el escenario en el que se encuentre el
robot. La extraccién de caracteristicas no es algo forzoso, ya que se puede establecer la
relacién del robot con el entorno, asignando diferentes niveles de percepcién para cada

SENsor.

Los sensores se clasifican de la siguiente manera: prioceptivos, encargados de medir
variables internas del robot, como lo es la aceleraciéon de un motor; exteroceptivos, que
miden las variables del medio; pasivos, que se limitan a medir energia proveniente del

medio; y activos, los cuales emiten una senal de excitacion al medio y miden la respuesta.

La percepcion es una de las tareas mas dificiles de realizar, ya que todos los sensores
cuentan con cierto grado de incertidumbre, por lo tanto, es necesario tomar datos de mas

de un sensor y asi se pueda tener una interpretacién mas cercana al mundo real.
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1.1.4. Localizacion

El problema de la localizacion surge debido a la incertidumbre de los sensores, lo cual
aporta ruido a las lecturas; ademas, si se toma en cuenta el grado de incertidumbre en los
actuadores, se tiene que el error en la estimacion de la posicion aumenta conforme avanza
el robot. Por ello es que se aplican diversas técnicas para procesar los datos adquiridos y
obtener una mejor estimaciéon de la posicién, algunas basadas en probabilidades y otras

que en cambio manejan multiples hipdtesis para la estimacion de la posicion.

1.1.5. Navegacion y Planificacién

Navegacion consiste en la habilidad de usar la informacion adquirida del entorno para
que el robot pueda alcanzar sus objetivos de forma eficiente y confiable. Se requieren dos
acciones vitales para lograr el objetivo de la navegacion: Planificacion de trayectorias y

evacién de obstéculos [1].

1.2. Planificacion de rutas

La planificacién de rutas para robots moviles ha sido un problema abordado desde
los inicios de ésta area. Se ha desarrollado una amplia variedad de algoritmos para la
planificacién de rutas, de los cuales destacan dos vertientes: los métodos probabilisticos y
los métodos deterministicos. Dentro de los métodos probabilisticos se encuentran: Explo-
racién de Arboles Aleatérios (RRT) y Mapas de Caminos Probabilisticos (PRM). Dentro
de los algoritmos de tipo deterministico se encuentran la metodologia de Planificacién de
rutas mediante redes resistivas (RGPPM) desarrollada en [17] y los basados en Campos

de Potencial Artificial, propuestos en [16].



6 CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.2.1. Métodos Probabilisticos

Los métodos probabilisticos generan rutas basdndose en funciones aleatorias. La des-
ventaja de estos métodos es que no se tiene control sobre la forma que tendran los caminos
generados, lo que implica que sean ineficientes para lugares estrechos, para los que necesi-
tan generar una mayor cantidad de puntos aleatorios, y asi cubrir dichos espacios o iterar
aun mas, para el caso de exploracion de mapas probabilisticos.

La metodologia de mapas de caminos probabilisticos inicia generando una determina-
da cantidad de puntos aleatorios alrededor de todo el espacio de configuracion, después
procede a unir los puntos entre si y calcula cudl es el camino que recorre menos conexiones
para llegar al objetivo (Figura 1.2).

La metodologia de exploracién de arboles aleatorios genera caminos aleatorios par-
tiendo del origen o incluso del destino, cada iteracién agrega nuevas ramas al arbol de
caminos hasta que una rama este lo suficientemente cerca del destino segtin el margen de

incertidumbre que se tenga [4].

Figura 1.2: Metodologia PRM.

1.2.2. Métodos Deterministicos

Los métodos deterministicos no involucran elementos aleatorios en sus procesos, ya
que realizan cdlculos y resuelven sistemas de ecuaciones para construir las rutas.

Un método muy usado anteriormente es la planificaacion de rutas mediante campos
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Figura 1.3: Metodologia RRT.

de potencial artificial [5]. En ésta metodologia se modela el ambiente como un campo
de potencial electromagnético en el cual la posicion del robot se representa como una
particula de carga positiva y al destino se le representa como una particula con carga de

sentido contrario, Figura 1.4.

A

7

A
>

Figura 1.4: Campo de optencial artificial [5].

Los obstaculos son modelados como cargas de mismo signo y amplitud que la carga del
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origen y asi es como se puede llevar a cabo la evasién de obstaculos con esta metodologia.
Sin embargo, con éste método surgen problemas cuando la ruta avanzaba hacia espacios
rodeados por cargas de signo contrario, haciendo imposible avanzar o retroceder, ya que
retroceder implicaria ir en contra de la diferencia de potencial, entrando en lo que se
conoce como minimo local [12].

La pendiente generada por el campo de potencial simulado, que impide que la ruta
salga de la zona bloqueada, se podia eliminar recalculando el campo, pero ahora usando
la ultima ubicacién como nuevo origen se genera una diferencia de potencial que lleva a

la trayectoria hacia afuera de la zona bloqueada.

1.3. Objetivo de la Tesis

1.3.1. Hipdtesis

El presente trabajo de tesis plantea la hipdtesis de que es posible acoplar la técnica de
planificacion de rutas mediante redes resistivas RGPP con el modelo matematico de robots
de direccion Ackermann con la finalidad de planificar movimientos robédticos, considerando

las restricciones asociadas a robots de éste tipo.

1.3.2. Metodologia

1. Revision del estado del arte en planificacion de rutas en conduccién autéonoma.

2. Experimentacion con la generacién de rutas generadas con RGPPM mediante si-
mulacion.

3. Aplicar una técnica de optimizacion de trayectorias a las rutas generadas con RGPP
para su aplicacion en el robot de direccién Ackerman.

4. Desarrollo de prototipo robético.

5. Pruebas experimentales y validacién de la metodologia propuesta.
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1.3.3. Objetivo General

Este proyecto tiene como objetivo realizar una implementacién de la metodologia
RGPP para la generacion y seguimiento de rutas libres de colisiones en un robot de direc-

ciéon Ackerman, tomando en cuenta las restricciones en movimiento del modelo Ackerman.






Capitulo 2

Robot Ackerman

Desde hace décadas se han dedicado muchos trabajos sobre conduccién auténoma, en
los que se ha probado la efectividad de diversos métodos, ya sean basados en redes neu-
ronales como [19], enfocandose en la toma de decisiones basado en un conjunto de datos
tomados de conductores humanos altamente calificados. En [20] se le da un enfoque pre-
dictivo a la planificacién, tomando en cuenta el comportamiento de los vehiculos cercanos
y predecir su comportamiento basandose en los puntos de quiebre Bayesianos tomados
del historial de los automdviles hasta el momento actual y, con base en esto, elegir una

ruta segura.

En [6] y [7] se realizan aportaciones en cuanto a la planeacién de trayectoria mediante la
identificacion de patrones en imégenes provenientes de un arreglo de camaras, posterior a
ello se obtiene una linea virtual que el automovil debe seguir para avanzar por la autopista.
Por otro lado en [8] y [10] se prueba la efectividad del uso de lasers para la deteccién de
obstaculos, lo cual no indica que se deba excluir el uso de un tipo de sensor sobre otro,
sino que cada técnica y diferentes sensores pueden acoplarse para conseguir un sistema
mas robusto. En el siguiente apartado se hablara sobre el tema de planificacién de rutas

en vehiculos auténomos.

11
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2.1. Planificacion de rutas en conduccion auténoma

Los métodos de planificacién de rutas en conduccion auténoma se dividen en metodo-
logias incrementales y locales, ubicando dentro de las incrementales a la metodoloia RRT
mencionada anteriormente y la metodologia de planificacion en reja [3]. La planificacién
local de rutas se plantea como una alternativa de solucién al alto costo computacional que
conlleva el cédlculo de la ruta completa debido a la exploracién completa del espacio entre
el origen y el destino; dado que son técnicas muy simples, se usan mas como técnicas de

apoyo y no son confiables para ambientes complejos.

2.1.1. Planificacion incremental de rutas

La metodologia de planificaciéon con patrones de reja en la Figura 2.1 se basa en la
discretizacion del espacio de configuraciones en celdas de estado en las que se incluye la
posicién X, Y, el angulo de direccién y se apoya en otras metodologias de planificacion

de rutas como el método de A*.

]
— | — |
-""'l—-..—
— 1
——

Figura 2.1: Espacio de configuraciénes en planificacién con patron de reja [3].

Como se puede observar, las rutas que se generan con éste tipo de planificacion se
ajustan muy bien al tipo de trayectoria que puede seguir un automévil, sin embargo,

en [9] se obtuvo que la discretizacién del dngulo de rumbo puede llevar a tener rutas
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discontinuas, lo cual se evita en [3] en la que se establecié un modelado del espacio de

configuraciones dependiente del tiempo y ya no dividido en celdas discretas.

2.1.2. Planificacion local de rutas

Se puede encontrar en la literatura con una técnica muy usada para planificacion de
movimientos dentro de conduccién auténoma en carretera que se basa en determinar el

grado de desplazamiento lateral que se realizara, Figura 2.2.

Figura 2.2: Técnica de desplazamientos laterales.

Otra técnica de planificacién local es la de planificacién parcial de movimiento (PMP),
desarrollado por [11], cuya base es RRT y el uso del Estado de Colisién Inevitable (ICS).
Cuando un estado de colisién inevitable es determinado se busca una nueva alternativa

de ruta local.

2.2. Seguimiento de trayectoria

La estructura bésica de los automdviles es conocida como modelo Ackerman, la cual
consta de cuatro ruedas, las ruedas traseras aportan traccion mientras que las delanteras
se encargan de la direccion, Figura 2.3. Los automdviles y los robots que comparten éste
mismo modelo tienen la caracteristica de que a bajas velocidades, no presentan derrape

al girar, caracteristica conocida como condicién Ackerman descrita por la ecuacién 2.1,



14 CAPITULO 2. ROBOT ACKERMAN

az

Figura 2.3: Modelo Ackerman.

donde se relaciona a w y [, llamados ancho y longitud cinematicos, con los angulos interior

(0;) y exterior (J,) de las ruedas delanteras de la Figura 2.3.

cot d, — cot d; = % (2.1)

Como se puede ver, estando bajo la condicién Ackerman, el radio R en el que gira el

centro de masa C' es obtenido mediante un calculo de hipotenusa en la ecuacién 2.2.
R =\/d%+ [?cot?§ (2.2)

cot 9, + cot J;
2

De la cual se tiene que

5= (2.3)

O del modelo equivalente de la bicicleta
cotd = % (2.4)

De la geometria de la Figura 2.3 se relaciona a los angulos de direccion de las ruedas

delanteras con el radio R1 mediante las ecuaciones 2.5 y 2.6.

l

tan s, =
R Y

(2.5)

NS
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z
RI—¢

tan d, = (2.6)

Al realizar la planificacién de una trayectoria para un robot con direccién Ackerman
también es necesario tomar en cuenta el espacio de giro necesario el cual condiciona la
evasion de obstaculos, ademaéas de las variables anteriormente mencionadas.

En la Figura 2.4 se muestra el espacio requerido para el giro del robot, se puede
observar un radio minimo R,,;,, que va del centro O de la curva al centro de la rueda
trasera interior, asi como también se muestra el radio maximo de movimiento R,,.,, cuya
longitud se extiende desde el centro de giro O hasta la esquina delantera exterior del robot
u automovil.

El radio maximo de giro esta definido por

Rma:c = \/(Rmzn + (JJ)Z + (l + 9)2 (27)

Por lo tanto, el robot se movera en un anillo de ancho AR igual a

AR = Rmam - Rmzn - \/(Rmzn + w)2 + (l + 9)2 - Rmzn (28)

Sustituyendo R,,;, por

1 ) l
Rl - Zw= = — 2.9
Fnin = R 2%~ tan y;  tand, w (2.9)

Se tiene que el espacio necesario para girar es igual a

l [ [ [
_ 2 2 _ — 2 2 _
AR \/(tan 0; +2w)* + (14 9) tan o; \/(tan O +w)? 4+ (1 +9) tan d, tw
(2.10)

Al seguir una ruta definida por una funcién ¥ = F(X) a velocidad V y aceleracién

?, se tiene que la curvatura de la trayectoria esta definida por

K:i:an

fn 2.11
5= 7 (2.11)
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Figura 2.4: Espacio requerido para el giro del modelo Ackerman.

Donde a,, es el elemento normal de la aceleraciéon en el marco de referencia global, X
e Y, y se define en la ecuacion 2.12; v es la magnitud del vector de velocidades en los ejes
XeY;y a es el vector de aceleracion en X e Y.

Voo

1 1
= — ‘7 X ?} = —(ayUX — axvy) (212)
v v

Y//X/ _ X//Y/
T J/XPrye

Por lo tanto, se puede definir a la curvatura de una trayectoria usando 2.12 o en

(2.13)

Qn

términos de las funciones que definan la posicion en el marco de referencia global mediante

2.13, dando como resultado 2.14.

Y"X' — X"y! Y"X!' — X"Y! 1
k=5 2\3/2 3 Y2\3/2 (2.14)
(X2 1 v7?) X (11 22
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De esta manera es posible calcular los angulos de direccién de las ruedas delanteras a

partir de 2.5 y 2.6 que satisfagan el radio requerido para el seguimiento de la trayectoria.






Capitulo 3

Metodologia RGPPM

La metodologia de planificacién de rutas mediante redes resistivas se basa en un mo-
delado circuital del espacio de configuracion, en el que cada nodo del circuito representa
una ubicacién en el entorno, fue propuesta por primera vez en [16] y surge a partir de la
metodologia de campos de potencial artificial con el objetivo de poder realizar una im-
plementacién en chips VLSI. La propuesta de mejora a la metodologia resuelve diversas

problematicas presentadas en campos de potencial y permite computo paralelo.

La principal problematica en campo de potencial artificial era la magnitud del gra-
diente del campo, lo cual genera un alto esfuerzo computacional y descartando su imple-
mentacion en chips VLSI, por ello con el uso de redes 2D se evita el aumento exponencial
en la carga carga computacional y permite la viabilidad de implementaciones en chips.
Otra problemaética era la presencia de minimos locales, para lo cual se propuso el modelo
de obstaculos como zonas no conductoras dentro de un medio conductor en vez de zonas
de carga contraria a la fuente, se hizo el modelado de la fuente como una fuente de co-
rriente S ubicada en el perimetro del medio conductor y el destino como una fuente de
corriente de signo contrario GG ubicada en otro punto del perimetro del medio conductor.
En la Figura 3.1 se muestra un espacio de configuracién propuesto como una distribucion
de conductividad circular para obtener soluciones en términos de armonicas circulares.
Se obtienen tres rutas A, B y C partiendo de S que inyecta corriente en un punto del

perimetro hacia GG, hubicado en otro punto del perimetro.

19
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Figura 3.1: Primer propuesta de planificaciéon mediante red resistiva en [16].

Posteriormente en [17] se presenté una optimizacién de la metodologia mediante el
uso del método multifrontal de solucién de matrices, reduciendo tiempo de cémputo y
con ello reduciendo el consumo de CPU. El método multifrontal fue desarrolado por [18]
en 1983 como una generalizaciéon del método frontal para llevar a cabo factorizaciones
LLY o LDL" en matrices simétricas. Poco después se desarrollaron mejoras para su apli-
cacion en factorizacion de sistemas simétricos indefinidos, sistemas no simétricos usando

factorizaciones LDLT y LU y factorizacién QR.

El método multifrontal de solucién de matrices dispersas mejora el uso de memoria
debido a que en vez de realizar las operaciones sobre matrices grandes, realiza una facto-
rizacién en matrices mas pequenas llamadas matrices frontales, que son bloques formados
con las contribuciones del pivoteo de la etapa en la que se esté trabajando. Se parte de
los nodos hijos, que se usan para construir los nodos padre dentro de un arbol de ensam-
blaje, las matrices frontales resultantes contendran las contribuciones de los nodos hijos

y el proceso de ensamblaje se repite hasta que se obtiene la matriz completa de todas las
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contribuciones de los nodos hijos definida por

A= zn:Ai (3.1)

Donde A? es una contribucién de un elemento finito, es decir, un nodo hijo. El 4rbol de
ensamblaje también es llamado arbol de eliminacién como en el método frontal, aunque
en este caso no se realiza ningiin tipo de eliminacion.

El método multifrontal consta de tres pasos: el primero consiste en la formulacién
del arbol de ensamblaje; el segundo consiste en la factorizacién, en la que se obtienen
las matrices frontales hijas, seguidas de sus corespondientes frontales padre y se lleva a
cabo de manera transversal de abajo hacia arriba; por ultimo se resuelve por sustitucion
mediante un recorrido del arbol, aplicando una solucién triangular a cada frontal.

También se experimenté con diferentes tipos de modelado geométrico de la red, par-
tiendo de modelado con figuras cuadradas, Figura 3.2, donde la posicién inicial del robot

es representada como una fuente de voltaje y el destino como la tierra del circuito.

o——————y—

1

A 4

Figura 3.2: Modelado del espacio de configuraciéon mediante una red resistiva.

En la programacién se inicia con la configuracion de las matrices de nodos y de resis-
tencias, seguido de la configuracion de las ecuaciones de equilibrio con las que se crea la
matriz MNA, A en la ecuacion 3.2, conformada por las conductancias de cada elemento

del circuito; B es el vector excitacion en el que se incluyen las fuentes y se procede a
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resolver para el vector x que contiene los valores nodales.

Ax = B (3.2)

Una vez calculados los voltajes nodales, se inicia la biusqueda de la ruta hacia el destino
mediante el calculo de las corrientes que salen hacia todos los nodos unidos directamente
al nodo en el que se esté iterando. Se comparan las corrientes de salida hacia los nodos
adyacentes y el nodo hacia el que halla mayor flujo de corriente calculado sera el préximo
nodo de la ruta. El proceso se repite hasta que la tierra es alcanzada, Figura 3.3.

Con RGPPM se puede modelar el espacio de configuracion usando diferentes formas
geométricas, lo cual permite obtener trayectorias de formas diferentes y que se adaptan a
diferentes ambientes, por ejemplo, en la Figura 3.4 se muestra un ejemplo de RGPP con
modelado cuadrado del espacio de configuracién con presencia de obstéculos. En [17] se
muestran los resultados obtenidos al experimentar con modelado cuadrado, cuadrado con

diagonal, cuadrado con nodo en el centro, hexagonal y hexagonal con nodo en el centro.

Figura 3.3: Metodologia RGPPM con modelado de cuadrado con centro.

Debido a la geometria de las rutas generadas, ésta metodologia se ajusta muy bien

para poder implementarse en robots omnidireccionales como drones, gracias a que estos
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Figura 3.4: Metodologia RGPPM con modelado de cuadrado y obstaculos.

robots tienen la capacidad de moverse hacia todas las direcciones sin necesitad de cambiar
su orientacién actual.

Lo anterior sienta las bases para poder realizar pruebas en robots no holonémicos
mediante la aplicacion de alguna técnica de optimizacién de trayectorias para obtener
trayectorias con curvas suaves de la forma mostrada en la Figura 3.5; ya que en éste tipo
de robots como los robots de direccion Ackerman, no es posible seguir trayectorias en
rutas como las mostradas en éste capitulo. En el presente trabajo se emplea el algorit-
mo planteado en [17], a partir del cual se obtienen las rutas con las cuales se trabaja

posteriormente.
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\ 4

Figura 3.5: Comparacion de la forma de una ruta basada en rectas, mostrada con linea
punteada; y la trayectoria deseada para robots no holondnicos, en linea continua.



Capitulo 4

Seguimiento de ruta con robot de
direccion Ackermann

Para obtener una trayectoria que pueda ser facilmente seguida por el robot de direccién
Ackerman se realiza un seguimiento de ruta de manera similar al seguimiento puro de una
trayectoria previamente suavizada, pero que a diferencia de éste, se calcula un seguimiento
de la ruta original hecha de lineas rectas de tal forma que el resultado es una trayectoria
suavizada y obteniendo el dngulo de direccion a lo largo de la trayectoria. Esta idea se basa
en el algoritmo presentado en [21], en el que se propone un algoritmo para segimiento de
objetivos y rutas en simulaciones basado en el calculo de un vector de cambio de direccion
T a partir de un vector de direccion actual v y un vector de direccién deseado 3, con
el vector de cambio de direccién se modifica el vector de velocidad actual para que con
cada iteracion se pueda acercar a la direccién deseada 3 Por lo tanto, con la busqueda
constante una direccién deseada a la vez que se avanza en la direccion actual, se construye

una trayectoria suavizada con cada iteracion, figura 4.1.

Como primer paso, una vez que se ha calculado la ruta mediante RGPP, se empieza
por asignar valores de coordenadas dentro de un plano de dos dimensiones a cada punto
PJi] de la ruta y crear una lista de rectas Rects = [Recty, Recty, ..., Rect,_1], las cuales
estan conformadas por pares de puntos (a, b) que unen los puntos de la ruta, con lo que se
obtiene algo parecido al ejemplo de la figura 4.2. Una vez hecho esto se procede a realizar

el seguimiento de las rectas establecidas entre cada par de puntos (a,b).

25
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Objetivo
®

F
/

Y

.;.://1»

Figura 4.1: Concepto de una trayectoria suavizada a través de varias iteraciones con la
propuesta de [21].

[ ] [ [ ]
Objetivo
([ ] e
Origen
L4 °

Figura 4.2: Concepto de ruta hecha de lineas rectas que conectan los nodos, previamente
calculados con RGPP.

El seguimiento de la ruta se lleva a cabo mediante el seguimiento de un objetivo local
t , éste objetivo local hard un recorrido de la ruta original, avanzando sobre las rectas
que la conforman y mientras esto sucede se obtendra la nueva posicién del robot sumando

S al vector de velocidad V' y sumando el resultado al vector de posicién ﬁ, Figura 4.3,

construyendo el esquema parecido al mostrado en la Figura 4.1.

Partiendo del punto inicial, se calcula una prediccion ﬁ de la posicion, a cierta dis-
tancia a la que estaria el robot de seguir en la misma direcién después de un tiempo.
Se toma el vector z?f) que va del primer punto @ de la recta que se esté trabajando al
punto predictivo p7 de la Figura 4.6, luego se calcula la proyeccion escalar s_f) mediante la

ecuaciéon 4.3 sobre la recta ab. Al inicio la proyecccién escalar S_f) se hubicara en la misma
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Nueva
posicion

[dif=11vll=1

Figura 4.3: Concepto bésico del seguimiento de objetivo.

posicion que ﬁ ya que se avanza hacia el frente sin ningtin cambio de angulo con respecto

a la recta ab en la Figura 4.4.

p=a
° e

o

< d

Figura 4.4: Inicio del recorrido de la ruta con la técnica propuesta.

ap = pf — & (4.1)

ab—b - & (4.2)
ab -
Sp = =T (ap - ab) (4.3)

np =3 +5p (4.4)

El objetivo local ? de la Figura 4.4 se hubicara sobre la recta ab, a cierta distancia
ds por delante del punto rTf), que en la ecuacion 4.4 es igual al punto a mas el vector
de proyecccién escalar s?) calculado mediante la ecuacion 4.3. La recta sobre la que se
ubicara el objetivo local se cambiara a la siguiente de la ruta una vez que la proyeccion

escalar se ubique fuera de la recta actual.
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Al cambiar de recta, cuyo nuevo sentido sea diferente que la recta anterior, se cambia
el sentido del objetivo local debido a la ecuacion 4.5, produciendose el escenario de la

Figura 4.5, en donde se puede ver que v y 3 ya difieren en su sentido.

P v a2

£ o
~
3.

Figura 4.5: Cambio de recta para el objetivo local.

v =
b —

En cada iteracién del algoritmo se revisa la desviacion r de la posicion predictiva ﬁ
con respecto a la ruta, si es mayor a una distancia maxima de desvio, establecida en 4
cm a los cuales el robot podria desviarse sin salirse del camino, se calcula el vector de
cambio de direccién 8 de la Figura 4.3 con la expresion 4.7, donde se resta el vector de
velocidad V a 3 para obtener un vector de magnitud igual a la distancia entre 3 y v y
con direccién que va de v a 3 El resultado § se escala a maz f, que es la magnitud a
la que se puede cambiar el sentido del vector de direccién sin que se sobrepase el angulo
maximo al que se puede mover el robot de direccion Ackerman. Se suma S al vector de
velocidad, con lo cual se cambia la direccién del movimiento del robot y se continia el

proceso de la forma mostrada en las figuras 4.6 y en 4.7.

t -7
= | —=——— ] maxv (4.6)
It - Bl
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V=vV+¥ (4.8)

° Rect[0]
- I
P
d ~
~ ~ - Rect[1]
~
~N T — or
~ spg— —®
N
~
~N

ot

Figura 4.6: Cambio de direccion del robot.

En la Figura 4.7 se muestra el avance hacia el punto blanco de forma progresiva
mostrando el avance de la posicién predictiva ﬁ con puntos rojos y de la posicién del
robot 5) con puntos azules. En el diagrama de la Figura 4.8 se muestra el algoritmo

descrito en este Capitulo.

Figura 4.7: Avance de la posicién del robot y de la posicién predictiva de forma progresiva.
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En el siguiente ejemplo sencillo se muestra el proceso descrito para el algoritmo pro-
puesto. Se tienen dos rectas formando un dngulo de 90 grados en la Figura 77, el punto de
partida es la ubicacién (0,0) y el objetivo es el punto (5.5). En este ejemplo se establece
maxf=1, maxv=2, la posicin predictiva se ubicara 3 unidades por delante de la posicion
p y la longitud de las rectas serd de 5 unidades.

En la primera iteracién la posicién se mueve 2 unidades sin cambio alguno ya que la
direccion deseada es la misma que 7, la posicién resultante es (2,0), la posicién predictiva
es (5,0), el punto np es (5,0), V se mantiene en (2,0) y el objetivo ¢ es (6,0).

la posicién predictiva es (7,0) pero ya que la proyeccién escalar se ubica fuera de la
recta actual, se cambia a la siguente recta. El punto normal

Al simular el algoritmo usando python se obtienen los resultados de la Figura 4.9,
en la que el objetivo es llegar del punto A al punto B, las rutas originales se muestran
mediante las rectas delgadas de color blanco y la trayectoria resultante mediante la linea
de color gris de mayor grosor.

Para llevar a cabo la simulacion se usé una magnitud méaxima para S de 0.828712 cm
de longitud para conseguir 30 grados de direccion del robot, que es el angulo maximo que
se puede conseguir con el robot utilizado.

Con base en las dimensiones de la estructura mecéanica usada se procede a calcular
el radio de curvatura mediante la ecuacion 2.11 cada vez que se obtiene un nuevo punto
de la trayectoria. Ya que los calculos de la trayectoria se realizan usando vectores en
lugar de funciones paramétricas, se usa la definiciéon de a,, en la ecuacién 2.12 y se usan
los vectores ?, en lugar de a y el vector 7, mencionados en el Capitulo 2. Una vez
obtenida la curvatura de la ruta, se obtiene el radio de la curva con la ecuacion 2.2 y el

angulo de direccién ¢ con la expresién 2.4.
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Figura 4.9: Simulacién del seguimiento de ruta para un robot de direccién Ackerman, con
un angulo de direccién maximo de 30 grados. Programado en Python.



Capitulo 5

Implementacion y pruebas del
sistema robdtico

El sistema robotico consiste de una Raspberry pi 3 B+ para realizar el célculo de la
ruta y el calculo del seguimiento de la ruta, para después enviar el dngulo de direccion
a una tarjeta Arduino Mega mediante el cual se hace el control del motor de DC 540
con escobillas, a traves de un circuito controlador de velocidad ESC. Mediante el Ar-
duino también se controla al servomotor Mg996r, encargado de la direccion de las llantas

delanteras, enviando una senal PWM directamente desde la tarjeta arduino.

Debido a limitaciones de hardware no se se cuenta con retroalimentaciéon de sensores,
por lo tanto, no se puede saber la posicién exacta del robot ni la velocidad exacta en todo
momento, por ello se eligié empiricamente una velocidad de 1.7 m/seg en la cual se observé
que el robot no presentd derrapes. Siendo una velocidad estable esto también implica
que se puede mantener en estado Ackermann sin generar mucha inercia, haciendo que el
torque del motor principal no tenga problemas para mantener una velocidad constante,
fiable hasta cierta distancia de entre 6 y 7 metros a la cual el error empieza a aumentar, de
acuerdo a pruebas realizadas. Lo anterior, debido a la falta de retroalimentacion de algin
sensor que permita medir la velocidad exacta en todo momento para asi poder aplicar
correcciones, por ejemplo mediante un control PID. Tampoco se cuenta con sensores de
proximidad con objetos, haciendo que se pierda total nocion de la ubicacion del robot

superada la distancia ya mencionada. En la Figura 5.1 se puede observar el esquema del

33
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sistema robdtico.

Raspberry pi 3

RC540 Brushed
motor ESC

Figura 5.1: Esquema del sistema robdtico.

El prototipo implementado tiene un largo cinemético de 25.5 cm y un ancho cinemético
de 14 cm éstas medidas del robot se emplearon dentro del algoritmo descrito en el capitulo
anterior para el calculo del angulo de direccion del robot. En la Figura 5.2 se muestra el
prototipo ensamblado.

Se realizaron pruebas con el prototipo en tres escenarios distintos mostrados en los
diagramas de las Figuras 5.3, 5.4 y 5.5, donde se muestran rutas que han sido previamente
obtenidas con RGPP.

Al simular el método RGPP usando estos escenarios y aplicando el algoritmo de se-
guimiento de trayectorias explicado en el capitulo anterior se obtienen los resultados de la
Figura 5.6; en donde se muestra al trazado que hace el avance del objetivo local represen-
tado con pundos verdes, los puntos generados de la prediccion de la posicion se muestra
con puntos rojos y el seguimiento del centro de masa del robot se muestra con puntos de
color blanco.

En las Figuras 5.7, 5.8 y 5.9 se muestran imagenes de las pruebas experimentales con
el prototipo, por un lado se muestra al robot mientras hacia el recorrido de la trayectoria

y a un lado se muestra el seguimiento de la trayectoria. Ambas pruebas fueron realizadas
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Figura 5.2: Sistema robético implementado en este trabajo.

Figura 5.3: Escenario 1 con obstéculos, la ruta que va del nodo 1 al nodo 17 se muestra
con lineas rojas, el nodo inicio se marca con un circulo verde y el destino con un circulo
rojo.

usando Python 3 enviando el angulo de direccion 34 veces por segundo con el objetivo
de sincronizar la ejecucion de la técnica de seguimiento en la Raspberry con la velocidad
de movimiento del prototipo. Como se mencioné antes, al usar una velocidad baja que
pueda mantenerse en la condicién Ackermann, se obtuvo un error muy bajo con respecto
a la hubicacién del destino del robot, siempre y cuando no se superaran los 6 metros de
recorrido, a partir de donde el error aumenta significativamente debido a que el robot es
muy sensible a las condiciones del suelo como para mentener un control estable de circuito

abierto.
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R

Figura 5.4: Escenario 2 con obstéaculos, la ruta que va del nodo 5 al nodo 12 se muestra
con lineas rojas, el nodo inicio se marca con un circulo verde y el destino con un circulo
rojo.

Figura 5.5: Escenario 2 con obstéaculos, la ruta que va del nodo 1 al nodo 19 se muestra
con lineas rojas, el nodo inicio se marca con un circulo verde y el destino con un circulo
rojo.

Figura 5.6: (a) seguimiento de la ruta en el escenario de la Figura 5.3, (b) seguimiento de
la ruta en el escenario de la Figura 5.4 y (c) seguimiento de la ruta en el escenario de la
Figura 5.5.
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Figura 5.7: Secuencia de seguimiento en tiempo real de la ruta en el escenario de la Figura
5.3.
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Figura 5.8: Secuencia de seguimiento de la ruta en tiempo real en el escenario de la Figura
5.4.
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Figura 5.9: Secuencia de seguimiento en tiempo real de la ruta en el escenario de la Figura
5.5.






Capitulo 6

Conclusiones

Se demostro que es posible seguir rutas libres de colisiones basadas en RGPPM utili-
zando robots tipo Ackermann, lo que abre una perspectiva de cara a aplicaciones practicas
basadas en RGPPM. El procedimiento que se sigui6 fue el siguiente.

1 - Programar un seguimiento de ruta con curvatura méxima ajustable basado en el
seguimiento de un objetivo.

2 - Se empled una libreria de Python para el calculo de rutas mediante RGPPM y se
aplicé el seguimiento propuesto.

3 - Se determiné la curvatura méxima que se puede obtener con el prototipo y con
ésto se ajustd la curvatura en la técnica de seguimiento de ruta para después aplicarlo al
robot de direccion Ackermann.

4 - Se experimenté con el prototipo Ackermann, realizando el seguimiento de rutas en
tres escenarios distintos, validando asi el método propuesto.

Los resultados obtenidos fueron adecuados, siempre y cuando se mantuviera al robot
dentro de la condicién Ackermann, debido a limitaciones del hardware con el que se cuenta
y la falta de sensores para un mejor control. Seria importante trabajar en un esquema que
utilice el método RGPP en conjunto con sensores para realizar ajustes en el modelado del
ambiente y calcular rutas en tiempo real, para lo cual se sugiere lo siguente:

1 - Agregar mas variables del modelo cinematico del vehiculo, como son los coeficientes

de friccion y la masa del robot, para asi mejorar los calculos de velocidad teniendo un
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efecto directo en la estimaciéon de su posicion, obteniendo asi un mejor seguimiento de la
trayectoria.

2 - Agregar un motor con sensor de velocidad para poder estimar la posicién con mayor
fiabilidad y permitir realizar correcciones de velocidad mediante algin método adecuado.

3 - Agregar sensor ldser para mejorar la estimacion de la posicién, asi como evitar
colisiones en tiempo real.

4 - El uso de una camara para mejorar la deteccién de obstaculos y permitir el proce-

samiento de imagenes con el objetivo de hacer un seguimiento de senalamientos.



Apéndice A

Apéndice
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Algorithm 1 Técnica de seguimiento propuesta

maxv <— dem {Distancia que se avanza cada vez que se ejecute el algoritmo.}
mazxf + 0,826712 {Mégnitud méxima del vector de giro permitido por el robot.}
k<« 0 {Ntmero de recta inicial.}
r 4 {Radio de la ruta, usado para identificar desvios en la posicién predictiva.}
d <+ 10 {Distancia entre el objetivo local y la posicién predictiva. }
P« Rectsy(a) {La posicién inicial es la posicién del punto (a) de la recta cero.}

{Se ejecutara el seguimiento mientras la posicién sea diferente de la posicién destino.}
while ||Rect,,—1(b) — position|| > 1 do
S 0 {Vector de asceleracién. }
}7 — 7 {Se orienta la posicién predictiva en la misma direccién que la velocidad.}
pf = 7 * 60 {Se escala el vector predictivo en 60 cm.}
{Se revisa si ya se ha superado la recta actual para asi hacer el cambio de recta.}
if Recty(a), < Recty(b), then
if pf, > Recty(b), then
K+ =1
end if
else if Recty(a), < Recty(b), then
if pf, > Rect),(b), then
k:+ =1
end if
else if Recty(a), > Recty(b), then
if pf, < Rect),(b), then

k:+ =1
end if

end 1f

a_f) — Recty(a) {Se obtiene un vector del punto (a) al punto predictivo.}
ab — Rectk(b) Rectk(a) {Crear una recta con los puntos de la recta actual.}
B ToBT bH zﬁ) ab {Obtener la proyeccién escalar del punto predictivo sobre la
recta actual. }

7) Recty(a) + P {Hubicar la proyeccién escalar sobre la recta.}
T = —np + (HEZEE’;EZ gzi:( )H) * d {Obtener el objetivo local.}

{Si el punto predictivo estd fuera de la ruta, se activa el seguimiento del objetivo.}
if \/ np( am —pr(az))? + (np(ay) — pr(ay))? < r then

ds = |t g\\) x maxv{Obtener un vector de la posicién actual al objetivo actual
y escalarlo a maxf.}
—ds—V {Obtener el vector de asceleracién. }
V=vV+7¥ {Sumar la asceleracién a la velocidad.}
end if
R= HZLW {Obtener el radio de la curva.}
Rl =+vVR? — w? {Obtener el radio R1.}
angle = 57,2957795 % arctan(R1/L) {Obtener el dngulo de direccién.}
P=D+V {Obtener la nueva posicién. }

end while
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