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RESUMEN

Este trabajo presenta el diseño e implementación de una estrategia de control por matriz dinámica o

DMC, la cual pertenece al grupo de controladores predictivos basados en modelos, para el control

de posición de una pelota en una plataforma Stewart de seis grados de libertad disponible en los

laboratorios de Electrónica de la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE. La detección de la po-

sición de la pelota se la realiza mediante procesamiento digital de imagen y visión artificial, tareas

que son desempeñadas por una microcomputadora Raspberry Pi 3B; y para el controlador como tal

se eligió una tarjeta STM32F4Discovery, que desempeña también los cálculos cinemáticos para la

plataforma. En este documento se detallan las cualidades de este tipo de controlador y las varia-

ciones existentes para el algoritmo de control, así como las restricciones que exige el sistema para

implementación física. Se explican, además, las características del sistema a controlar, informando

acerca de cada uno de sus componentes, funciones y medios de interacción. Finalmente, se realizan

pruebas de funcionamiento con pelotas de tenis de mesa de varios colores y con esferas metálicas,

y se analizan los resultados obtenidos tanto en simulación como en implementación, además de los

tiempos de ejecución de las tareas de control.

PALABRAS CLAVE:

ROBOT PARALELO.
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CONTROL PREDICTIVO BASADO EN MODELOS.
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ABSTRACT

This work introduces the design and implementation of a Dynamic Matrix Control strategie or

DMC, which belongs to the group of Model-based Predictive Controllers, in order to control the

position of a ball on a Stewart platform with six degrees of freedom available in the laboratories

of Electronics of the Armed Forces University ESPE. The detection of the position of the ball is

deployed by digital image processing and computer vision, tasks that are performed by a Rasp-

berry Pi 3B microcomputer; and for the controller itself, it was chosen the STM32 F4Discovery

board, which also performs the kinematic calculations for the platform. This document details the

attributes of this type of controller and the existing variations for the control algorithm, as well

as the restrictions required by the system for physical implementation. The main features of the

system to be controlled are also explained, reporting about each of its components, functions and

connections. Finally, performance tests are carried out with table tennis balls of various colors and

with metallic spheres, the results obtained in both simulations and implementation are analyzed, in

addition to the execution times of the control tasks.

KEYWORDS:

PARALLEL ROBOT.

STEWART PLATFORM.

MODEL PREDICTIVE CONTROL.

DYNAMIC MATRIX CONTROL.
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INTRODUCCIÓN

Antecedentes

Se han realizado varios trabajos respecto al control para la aplicación específica de “bola en

plataforma”. Se consideran como puntos clave la estructura del sistema, la estrategia de control

utilizada y como parámetros de desempeño, el error estacionario y el tiempo de establecimiento

en que la bola se equilibra en la plataforma. Todos los trabajos expuestos tienen fines netamente

investigativos en cuanto a métodos de diseño, implementación, puesta en marcha y comparación de

las diferentes estrategias de control.

En el trabajo titulado “Diseño, construcción e implementación de una plataforma tipo Stewart

para control de una aplicación bola en plataforma a través de visión artificia” realizado por Bueno

Sánchez Cristian Alejandro y Maldonado Soria Alejandro Emmanuel bajo la dirección del Ing.

David César Loza Matovelle en 2017, se desarrolló el diseño y la construcción de una plataforma

Stewart, mediante el uso de software CAD/CAE, procesos de manufactura, corte láser e impre-

sión 3D (Bueno & Maldonado, 2017). Con dicho sistema, Vela (2019) presentó el trabajo titulado

“Desarrollo de estrategias de control en base a lógica difusa y redes neuronales en un robot paralelo

tipo Stewart para aplicación de bola en plataforma a través de visión artificial” bajo la dirección del

Ing. Oswaldo Alexander Ibarra Jácome, en donde se mencionan ciertos cambios a nivel estructural

de la planta y la implementación exitosa de estrategias de control basados en lógica difusa obte-

niendo un tiempo de establecimiento de 6.21 segundos y un error de 5.81 % en estado estacionario.
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Ambos trabajos fueron realizados en la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE.

La aplicación de bola en plataforma ha sido ampliamente estudiada y se han utilizado varias

técnicas de control para lograr este cometido. Un ejemplo se muestra en el trabajo titulado “Cons-

trucción y diseño del sistema de control de posición de una esfera sobre una plataforma móvil” en

el cual se diseña, construye y modela una plataforma móvil de dos grados de libertad y además

se usa un controlador PID para mantener la bola en la misma. Como resultado en la práctica se

obtienen errores de aproximadamente 2 cm y tiempos de estabilización de 5 segundos (De Otaola,

2015).

El artículo de 2015 “Commparison Between Different Methods of Control of Ball and Plate

System with 6DOF Stewart Platform”, en el cual se caracteriza matemáticamente la planta y se

aplican en simulación como en implementación controladores PID, LQR, de modo deslizante y

Fuzzy. Con PID se obtuvo un tiempo de establecimiento de 0.82 segundos y un error de 1 mm en

un solo eje; hubo un error de 6 mm en seguimiento de una trayectoria. Con LQR, en un eje se

obtuvo un tiempo de 0.85 segundos y un error similar al PID tanto en un eje como en seguimiento

de trayectoria. Con Fuzzy se obtuvo el mismo desempeño que con LQR. Los resultados de esta

comparación apuntan a que los mejores resultados se obtuvieron con el control de modo deslizante

argumentando la capacidad de este tipo de controlador para el seguimiento dinámico de sistemas

no lineales, pues se tiene un error estacionario de 0.5 mm y un tiempo se establecimiento de 0.52

segundos (Kassem et al., 2015).

En 2016, del artículo titulado“Adaptive Embedded Control for a Ball and Plate System” se

desarrolla un controlador PID adaptativo para la aplicación de bola en plataforma utilizando visión

artificial y una tarjeta STM32F4, obteniendo un error menor a 2 cm en 4 segundos como resultado

ante varios períodos de muestreo (Xiao & Buttazzo, 2016). Un trabajo similar se realizó en 2015

en el artículo “Development of a Ball and Plate System”, no obstante, en lugar de usar una cámara

de video, se usó a modo de plataforma un panel táctil para determinar la posición de la pelota y

como tarjeta de control un Arduino MEGA. En este caso se obtuvo un tiempo de estabilización de
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aproximadamente 3.8 segundos (Ham & Taufiq, 2015).

En el artículo titulado “Ball and Plate Model For Robotic System” de 2018, se utilizan es-

trategias de control Lineal Cuadrático (LQ) polinomial, un regulador Lineal cuadrático (LQR) en

espacio de estados y Proporcional Derivativo (PD) para la aplicación de la bola en plataforma.

La notorio de este trabajo es que se usa un Robot Colaborativo YuMi de ABB, el cual es un ro-

bot humanoide, y solo uno de sus brazos sirve para el cometido de equilibrar la plataforma. De

la comparación, se obtiene que el PD tiene un desempeño muy bueno en cuanto a seguimiento a

referencia, no obstante, produce un sobre impulso grande, y es opacado por el LQ de 2 grados de

libertad que responde mejor ante perturbaciones y que además usa menos energía que los demás,

sin embargo, es más lento pues se tarda en seguir trayectorias. El LQR por su parte, en cuanto

energía y seguimiento a referencia, está en un término medio entre el LQ y el PD (Spacek et al.,

2018).

El uso de otros tipos de estrategias de control, concretamente predictivos, se puede apreciar en

el artículo “Architecture of Predictive Control for a Stewart Platform Manipulato” de 2010, en el

que se compara el clásico PID con el Control Predictivo Generalizado (GPC). Como resultado en

GPC presenta menos tiempo de estabilización, siendo de 0.0158 segundos en comparación de 0.97

segundos del PID; el error también es menor en GPC siendo de 0.0264 mm control el error con

PID de 1.5041 mm; no se llega a implementación física, pues los datos expuestos son resultados de

implementación virtual (Lara-Molina & Dumur, 2010).

El artículo “Intelligent Positioning Plate Predictive Control and Concept of Diagnosis System

Desig” del año 2017, propone controladores predictivos basados en modelos, tanto de manera sim-

ple, como combinando con diferentes formas de optimización de la función de costo e incluso con

modelos regresivos ARX en lo que llaman Intelligent Positioning Plate (IPP) (Oravec & Jadlovská,

2017).



4

Justificación e Importancia

Por la naturaleza de este proyecto de investigación y desarrollo, de estrategias de control apli-

cadas a robótica, se promueve la transferencia tecnológica dentro de la universidad. La plataforma

Stewart ofrece una amplia gama de campos que pueden ser desarrollados, entre ellos la obtención

de modelos matemáticos, la robótica, y, sobre todo, se puede probar y comparar varias estrategias

de control.

Acogiendo lo propuesto por el creador de esta plataforma, la misma puede contribuir en el desa-

rrollo de sistemas de transporte moderno de pasajeros, en aire, tierra o mar, incluso en el espacio

como medio de estabilización de las cabinas de los tripulantes (Stewart, 1965). La plataforma ha

sido útil en simuladores de aviación, siendo de los primordial en los diseños tempranos de aviones

Boeing 707; también se ha visto presente en la NASA, en aplicaciones de acoplamiento espacial

(Official Organ of the Royal Aero Club, 1962). La plataforma Stewart ha sido ya aplicada en dispo-

sitivos para acoplamiento de naves de rescate para submarinos y ensambladores de robots en años

recientes, entonces, la búsqueda e implementación de métodos de control en la plataforma Stewart

es instructivo y significativo para aplicaciones prácticas (Bo et al., 2011).

El presente proyecto pretende aplicar una estrategia de control DMC o de matriz dinámica.

El uso de DMC se justifica dado que es un tipo de control predictivo que presenta ventajas tanto

para sistemas SISO como MIMO por sobre las estrategias de control clásico como PID; este tipo

de control predice la dinámica del proceso en una ventana de tiempo y, además, compensa no

linealidades relativamente altas, lo que le otorga la cualidad de ser bastante robusto (Åström &

Hägglund, 2009) y (Acedo, 2003).

Siendo el equilibrio el eje principal de la aplicación objeto del presente trabajo y constituyén-

dose como uno de los problemas más desafiantes en el campo de control, pues el reto de balancear

ha sido motivo de constante investigación y desarrollo para aplicaciones de robótica, transporte y

simulación (Awtar & Craig, 2002), y por la no linealidad inherente que presenta este sistema (Bo
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et al., 2011) se justifica la realización de este proyecto con fines investigativos, pues, Vela (2019)

desarrolló también dos técnicas de control moderno en la misma planta, por lo que se lograría una

comparación de desempeño real y bajo condiciones similares entre las estrategias propuestas.

Este trabajo se justifica también porque el control predictivo basado en modelos (MPC) como

el generalizado (GPC) o concretamente por matriz dinámica (DMC) no ha sido objeto recurrente

de estudio a nivel de grado en la universidad, como sí lo han sido las estrategias de control clásico

como PID o modernas como Fuzzy. Existen trabajos recientes en los cuales se utilizan controlado-

res predictivos aplicados en el sector químico (Ramdani & Grouni, 2017), a reactores de agitación

continua y tanques de mezclado (Campoverde & Guayasamín, 2018), a control de temperatura

(Rodríguez, 2018), en plantas de endulzamiento de gas (Arteaga & Contreras, 2003); existen ade-

más trabajos que se enfocan en desarrollar herramientas para control DMC (Oravec & Jadlovská,

2017), o mejorar la dependencia de software en la implementación de controladores DMC explíci-

tos (Gawkowski et al., 2008); por lo tanto, es menester introducir, conocer y sobre todo difundir este

tipo de estrategias de control, pues, controladores predictivos están siendo cada vez más tomados

en cuenta a nivel industrial (Moriones, 2016).

Definición del Proyecto

La plataforma Stewart es un diseño mecánico concebido tanto para el control de posición como

de movimiento (Stewart, 1965). Aplicaciones varias han surgido a partir del desarrollo de esta

plataforma, especialmente en los campos de aeronáutica (Official Organ of the Royal Aero Club,

1962), automotriz, militar y recientemente en el área industrial (Moriones, 2016). En el artículo en

el que Stewart presenta este modelo, describe el mecanismo como: “un vehículo para representar

un cuerpo en el espacio sujeto a todas las fuerzas las cuales intervendrían; una plataforma que se

debe mantener estable ante movimientos aleatorios, por ejemplo, al flotar en el mar; un simulador

de un helicóptero”; y finalmente deja a criterio de quien vaya a usar la misma el uso que se le vaya
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a dar (Stewart, 1965).

En el presente proyecto se pretende desarrollar una estrategia de control en base a matriz di-

námica (DMC) que forma parte de los algoritmos de control predictivo basado en modelos, para

la plataforma Stewart de 6 grados de libertad en una aplicación llamada “bola en plataforma”. Es-

te sistema de equilibrio no lineal, debe posicionar y equilibrar la bola en un punto definido en el

menor tiempo posible.

El sistema existe ya en la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE, construido por Bueno

& Maldonado (2017), y modificado y puesto en marcha con varias estrategias de control por Vela

(2019). El sistema cuenta con una plataforma de acrílico negro, 6 servomotores en la base conec-

tados a un driver que los gobierna mediante pulsos; y para la toma de datos de la posición del

objeto en la plataforma se tiene una cámara. Con los datos tomados de la misma entrará en acción

el algoritmo de control a implementar.

Alcance

En el presente trabajo, se van a estudiar las estrategias de control predictivo basado en modelos,

concretamente el control por matriz dinámica o DMC por sus siglas en inglés (Dynamic Matrix

Control). DMC es una estrategia de control que forma parte de las estrategias de control predictivo

basado en modelos o MPC por sus siglas en inglés. El control por matriz dinámica DMC se basa

modelo de respuesta a salto en escalón finito. Fue propuesto por Cutter y Ramaker en los años 70

y desarrollado posteriormente por la firma Dynamic Matrix Control Corporation. Tiene el criterio

de minimizar una función de costo objetivo (Åström & Hägglund, 2009) y (Acedo, 2003).

La planta objetivo del presente proyecto será la plataforma Stewart construida por Bueno &

Maldonado (2017) quienes obtuvieron los modelos cinemáticos de la misma. La planta fue modifi-

cada posteriormente por Vela (2019), quien implementó estrategias de control Fuzzy y con Redes

Neuronales y, además, propuso mejoras al algoritmo de visión artificial de esta planta para determi-
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nar la posición de la bola mediante ajuste de valores en el modelo de color HSV o Matiz, Saturación

y Brillo por sus siglas en inglés.

Debido a que la naturaleza de las estrategias de control Fuzzy propuestas por Vela (2019) no

requerían un modelo matemático de la planta, previo al diseño del controlador, se realizará la iden-

tificación del modelo de la planta, y una vez se tenga una aproximación válida, se realizará el diseño

de un controlador basado en estrategia DMC (Controlador de Matriz Dinámica) para equilibrar la

bola en la plataforma en una posición deseada dentro de la misma en el menor tiempo posible. En

cuanto a parámetros de desempeño, se tendrán como referencia los obtenidos por Vela (2019), de-

bido a que el sistema de estudio será el mismo. Estos parámetros son, un tiempo de establecimiento

de aproximadamente 7 segundos y un error menor al 6 %.

Cabe recalcar que el presente trabajo se basa en el diseño de una estrategia de control para la

aplicación de bola en plataforma, y ya que se desea comparar con otras estrategias propuestas de

control usadas anteriormente se intentará no modificar la estructura actual de la misma. Los resul-

tados del trabajo se verán reflejados en simulaciones computacionales para evaluar el rendimiento

del controlador diseñado y, posteriormente, se implementará el controlador en la plataforma exis-

tente mediante una tarjeta micro controlada o microcomputadora, la cual será elegida tras evaluar

el cumplimiento de los parámetros de procesamiento requeridos del algoritmo de control. Poste-

riormente, se verificará la validez del mismo y se hará una comparación, tanto con los resultados

simulados, como con los obtenidos en trabajos pasados.

Objetivos

Objetivo General

Desarrollar una estrategia de control en base a matriz dinámica en un robot paralelo tipo Stewart

para aplicación de bola en plataforma a través de visión artificial.
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Objetivos Específicos

Investigar acerca de las estrategias de control predictivo basado en modelos, concretamente

el control por matriz dinámica para su aplicación a la plataforma Stewart.

Utilizar algoritmos de visión artificial para determinar la posición de la bola en la plataforma

Stewart.

Implementar una estrategia de control basado en matriz dinámica para equilibrar la bola en

una posición deseada en la plataforma.
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Capítulo 1

FUNDAMENTACIÓN TEÓRICA

1.1. Generalidades de Robótica

Un robot, según el Robot Institute of America (1978) es un manipulador reprogramable, mul-

tifuncional, diseñado para mover material, partes, herramientas o dispositivos especializados a tra-

vés de movimientos variables progamados para la realización de una variedad de tareas, el cual

también puede adquirir información del entorno y moverse inteligentemente en respuesta. La ISO

8373:2012 define a un robot como un manipulador controlado automáticamente, reprogramable,

mutipropósito, programable en tres o más ejes, los cuales pueden estar fijos o ser móviles para uso

en aplicaciones de automatización industrial (International Organization for Standarization, 2012).

Los robots pueden dividirse fundamentalmente en manipuladores fijos y en robots móviles. No

obstante, existen otros tipos de robots, entre los que destacan los humanoides, robots suaves y los

robots paralelos (Williams, 2007).

1.1.1. Morfología de robots

Los robots o manipuladores industriales están definidos como cadenas cinemáticas abiertas en

donde conviven dos elementos: eslabones y articulaciones. Las articulaciones permiten el movi-
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miento relativo de cada eslabón sucesivo (Ollero Baturone, 2001).

Existen varios tipos de articulaciones de acuerdo al movimiento que pueden producir y al nú-

mero de grados de libertad. La figura 1 muestra esta clasificación.

Figura 1. Articulaciones de robots industriales con sus grados de libertad (GDL).
Fuente: (Ollero Baturone, 2001)

La figura 2 muestra las principales configuraciones de manipuladores industriales existentes

gracias a la combinación de varios tipos de articulaciones. Todas estas configuraciones siguen un

patrón de cadena cinemática abierto, sin embargo, existen los robots con configuraciones cinemá-

ticas cerradas, estos son los llamados robots paralelos (De Luca, 2016).

1.1.2. Robots paralelos

Son los robots formados por varias cadenas cinemáticas independientes cerradas. Al contrario

de los robots con cadenas seriales, estos puede tener juntas, las cuales no contienen un actuador

encargado de su movimiento, sino que la misma se mueve por efecto del movimiento de todo el

sistema. Esto puede ocasionar que el análisis cinemático y dinámico de este tipo de robots sea más

complejo que el de los manipuladores seriales (Angeles, 2003).

La figura 3 muestra ejemplos de robots paralelos. Destacan los robots Delta, los cuales pueden
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Figura 2. Configuraciones típicas de robots industriales.
Fuente: (Barrientos et al., 1997)

tener tres o cuatro brazos moviéndose y soportando carga de forma simultánea, y las plataformas

Stewart, concebidas para aplicaciones de simuladores de vuelo (De Luca, 2016).

Figura 3. Los robots paralelos más comunes
Fuente: (Williams, 2007)
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1.1.3. Matemática para localización espacial

En el ámbito de la robótica, es necesario tener una herramienta para definir cuánto mover ca-

da actuador para lograr una posición u orientación deseada. La posición puede estar definida por

cualquier tipo de coordenadas espaciales, usualmente cartesianas P(x, y, z) o cilíndricas P(r, θ, z),

como se muestra en la figura 4.

Figura 4. Coordenadas espaciales cartesianas y cilíndricas

La orientación en cambio, puede ser obtenida mediante la representación por matrices de rota-

ción. Se tienen las matrices de rotación en x, y y z de la siguiente forma:

R(x, α) =


1 0 0

0 cosα − sinα

0 sinα cosα

 , R(y, φ) =


cosφ 0 sinφ

0 1 0

sinφ 0 cosφ

 , R(z, θ) =


cos θ − sin θ 0

sin θ cos θ 0

0 0 1


(1.1.1)

Siendo α, φ y θ las rotaciones en los ejes x, y y z, respectivamente. Una rotación continua

en los tres ejes puede ser representada por el producto de las tres matrices anteriores (abreviando

las funciones sin y cos con las letras S y C para facilidad de escritura) se tiene, si se realizan las
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rotaciones en x, luego en y y finalmente en z, que:

RT = R(x, α)R(y, φ)R(z, θ) =


CθCφ −SθCα + CθSφSα SθSα + CθSφCα

SθCφ CθCα + SθSφSα −CθSα + SθSφCα

Sφ CφSα CφCα

 (1.1.2)

Es importante notar el orden de los productos matriciales, dado que no es conmutativo, la ecua-

ción 1.1.2 sirve exclusivamente para el orden descrito de rotaciones (Barrientos et al., 1997).

Las matrices de transformación homogénea unen la posición y la rotación para poder repre-

sentar la posición y orientación nueva de un sistema respecto a otro de referencia. Está compuesta

por la matriz de orientación R3x3, el vector de posición P3x1, y dos vectores f1x3 y w1x1, que

representan la perspectiva y el escalado (Ollero Baturone, 2001). Para aplicaciones de robótica es-

tos valores son típicamente 0 y 1 respectivamente (Barrientos et al., 1997). La matriz se expresa

entonces como:

T =

R3x3 P3x1

0 1

 (1.1.3)

Esta matriz ayuda a expresar matemáticamente la posición y orientación de un robot, y la apli-

cabilidad en el presente trabajo es en el cálculo de la cinemática inversa, que consiste, básicamente

en encontrar cuánto se debe mover cada actuador del robot para alcanzar determinada posición y

orientación (Angeles, 2003).

1.2. La plataforma Stewart

La plataforma Stewart es un robot paralelo de 6 grados de libertad capaz de moverse en tres

direcciones lineales y tres direcciones angulares, de forma simple o combinada (Stewart, 1965).

La figura 5 muestra un esquema de construcción típico de este sistema. Está constituido por dos
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Figura 5. Plataforma Stewart.
Fuente: (He et al., 2013)

plataformas, una base y una móvil. La plataforma base cumple el rol de sistema de referencia fijo

para la móvil. La plataforma tiene seis actuadores con articulaciones prismáticas, sin embargo, los

mismos se conectan con la plataforma base mediante juntas universales, y con la plataforma móvil

con juntas esféricas.

En la figura 5 se utilizan cilindros a modo de actuadores, no obstante, se puede alcanzar un

funcionamiento similar utilizando actuadores rotacionales como servomotores, aunque, los cálculos

cinemáticos se dificultan un poco (Eisele, 2019).

1.2.1. Aplicaciones

La plataforma Stewart nació con la idea de servir a simuladores de vuelo, y ha trascendido a

aplicaciones espaciales, como de acoplamiento de naves, hoy en día implementado por la NASA

(Official Organ of the Royal Aero Club, 1962). Stewart (1965) menciona su aplicabilidad a simu-

lación de sistemas de transporte, o a un medio para estabilización de las cabinas de los mismos.
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Históricamente, el primer simulador de vuelo construido por Sikorsky Aircraft Division of Uni-

ted Technologies en la década de los años 60 es un robot de este tipo como se muestra en la figura

6, y trasciende hasta ser de igual utilidad en simuladores actuales, como el del Boeing 737 o del

Sukhoi Superjet 100 (Official Organ of the Royal Aero Club, 1962).

Figura 6. Primer simulador de vuelo construido por Sikorsky Aircraft Division of United
Technologies.

Fuente: (Official Organ of the Royal Aero Club, 1962)

En la actualidad, la plataforma tiene muchísimas otras aplicaciones, en biomédica, en terapias

de reabilitación de extremidades inferiores (Boian et al., 2005) o incluso en la industria del entre-

tenimiento, con simuladores de movimiento para videojuegos de carreras como el propuesto por

Full Motion Dynamics (Kroymann & Dee, 2013), o en radiotelescopios como el AMiBA ubicado

en Hawaii (Koch et al., 2009) o sistemas de paneles para seguimiento solar (Basim et al., 2018).

1.3. Control Predictivo basado en Modelos

El control predictivo basado en modelos o MPC (Model Predictive Control) fue inicialmente

concebido para aplicaciones en procesos químicos con varias entradas, salidas y muchas restriccio-

nes (Ruchika, 2013). Este tipo de controladores utilizan un modelo explícito para predecir la salida
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del proceso en instantes de tiempo futuros y calculan la secuencia de control con base en la optimi-

zación de una función de costo (Camacho & Bordons, 2007). La figura 7 muestra la representación

gráfica de los MPC.

Figura 7. Concepto básico de los controladores predictivos basados en modelos.
Fuente: (Seborg et al., 2011)

Los controladores predictivos basados en modelos constituyen en realidad una gran cantidad

de algoritmos. Existe un primer grupo de MPC que utilizan modelos de convolución, el DMC

(Dynamic Matrix Control) que emplea la respuesta al escalón, y el MAC (Model Algorithmic

Control) o más conocido como IDCOM, que emplea la respuesta al impulso; además se tiene el PFC

(Predictive Functional Control) el cual utiliza funciones base para estimar las acciones de control

futuras (Camacho & Bordons, 2007). Posteriormente aperecerían variaciones más complejas, que

otorgan a los controladores predictivos más robustez y eficiencia en cuanto a tareas de optimización,

identificación y predicción (Ruchika, 2013). Bajo todo lo establecido, el diagrama de bloques de

un controlador MPC es el que se muestra en la figura 8.
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Figura 8. Esquema general de un MPC
Fuente: (Seborg et al., 2011)

1.4. Control por Matriz Dinámica

El control DMC, pertenece al grupo de controladores predictivos basados en modelos y repre-

senta la primera generación de tecnologías MPC (Ruchika, 2013). Propuesto en 1967 por Charlie

Cutler, durante su instancia en Shell Oil Co.; DMC se volvería una compañía (The Dynamic Matrix

Control Corp.) fundada por el mismo Cutler y por Chuck Johnston en 1984 (Cutler, 2003).

Como derivación del MPC, toma el mismo esquema de la figura 7. DMC es un controlador

lineal que usa el modelo de respuesta al escalón de la planta a controlar, predice la dinámica del

proceso en una ventana de tiempo, y estima los movimientos de la acción de control con base en la

minimización de una función de costo. La tabla 1, detalla las ventajas y contras de los DMC

1.4.1. Modelo de predicción DMC

DMC utiliza el modelo de respuesta al escalón en un sistema discreto. Gráficamente, se puede

representar esto como en la figura 9.

Como modelo de convolución, esta respuesta al escalón puede escribirse de la siguiente forma

(Noerpamoengkas, 2009):

y(t) =
∞∑
i=1

gi∆u(t− i) (1.4.1)
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Tabla 1
Ventajas y desventajas de controladores por matriz dinámica.

Ventajas Desventajas
Puede compensar altas no linealidades del
proceso, lo que hace que sea muy robusto.

No adecuado para procesos inestables an-
te la entrada escalón.

Fácilmente adaptable a sistemas multiva-
riable

Pese a ser uno de los controladores pre-
dictivos más simples, su implementación
representa un gran costo de procesamien-
to.

La diferencia entre la salida real del siste-
ma y la salida predicha puede ser modela-
da como una perturbación.

Rendimiento pobre en plantas con pertur-
baciones tipo rampa en la salida.

Fuente: (Lopez-Guede et al., 2013) y (Lundström et al., 1995)

Figura 9. Esquema de respuesta al escalón de un sistema

Un modelo de predicción para y(t + k|t) y añadiendo una perturbación n(t + k|t) puede ser

escrito como:

ŷ(t+ k|t) = y0 +
∞∑
i=1

gi∆u(t+ k − i) + n̂(t+ k|t) (1.4.2)

La suma infinita puede ser separada en una parte que vaya hasta k que representa el valor

de predicción subsecuente, y la parte que va hasta infinito. Si se considera lo anterior y que la

perturbación es constante, es decir n̂(t+ k|t) = n̂(t|t) = ym(t)− ŷ(t|t), entonces la predicción se
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expresa como:

ŷ(t+ k|t) =
k∑

i=1

gi∆u(t+ k − i) +
∞∑

i=k+1

gi∆u(t+ k − i) + ym(t)−
∞∑
i=1

gi∆u(t− i) (1.4.3)

Se define entonces la respuesta libre del sistema f(t+ k) como:

f(t+ k) = ym(t) +
∞∑
i=1

(gk+i − gi)∆u(t− i) (1.4.4)

Y la predicción, reemplazando 1.4.4 en 1.4.3 estaría dada por:

ŷ(t+ k|t) =
k∑

i=1

gi∆u(t+ k − i) + f(t+ k) (1.4.5)

Dado que DMC exige procesos estables ante la entrada escalón, el valor de gk+i−gi se volverá 0

cuando el sistema alcance el estado estacionario (Camacho & Bordons, 2007). Si la planta alcanza

este estado en N muestras, entonces la respuesta libre queda expresada como:

f(t+ k) = ym(t) +
N∑
i=1

(gk+i − gi)∆u(t− i) (1.4.6)

Las predicciones se calculan para cada muestra futura a lo largo de lo que se llama el horizon-

te de predicción, un valor entero k que va desde 1 hasta p, considerando m acciones de control
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(Castaño, 2015). Desglosando la ecuación 1.4.5, para cada valor que toma k, se tiene:

ŷ(t+ 1|t) = g1∆u(t) + f(t+ 1) (1.4.7)

ŷ(t+ 2|t) = g2∆u(t) + g1∆u(t+ 1) + f(t+ 2)

ŷ(t+ 3|t) = g3∆u(t) + g2∆u(t+ 1) + g1∆u(t+ 3) + f(t+ 2)

...

ŷ(t+ k|t) =

p∑
i=p−m+1

gi∆u(t+ p− i) + f(t+ p)

Si se define la matriz dinámica G del sistema como (Noerpamoengkas, 2009)

G =



g1 0 · · · 0

g2 g1 · · · 0

...
... . . . ...

gm gm−1 · · · g1

...
... . . . ...

gp gp−1 · · · gp−m+1


(1.4.8)

Se puede escribir matricialmente la expresión para la predicción como (Camacho & Bordons,

2007):

ŷ = Gu + f (1.4.9)

1.4.2. Optimización y Ley de Control

La principal característica de los controladores predictivos basados en modelos es la de optimi-

zar una función de costo. En el caso de DMC, la función de costo involucrarán los movimientos de

la acción de control y el error.

La idea, en primera instancia, será minimizar el error y penalizar la acción de control. El error
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para cada instante en el horizonte de predicción es:

e1 = ysp1 − ˆy(t+ 1|t) (1.4.10)

e2 = ysp2 − ˆy(t+ 2|t)
...

ep = yspp − ˆy(t+ p|t)

Figura 10. Esquema del perfil de predicción de un controlador DMC.
Fuente: (Noerpamoengkas, 2009)

Este error para cada instante de predicción es apreciable en la figura 10. Se tiene que minimizar

la función de costo correpondiente a los mínimos cuadrados de los errores, es decir que la función

de costo es:

J = e2
1 + e2

2 + · · ·+ e2
p =

p∑
i=1

e2
i (1.4.11)

El objetivo sería entonces encontrar el mínimo de la función anterior. No obstante, ya que se
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tiene la función así, se suele añadir la penalización en el esfuerzo de la acción de control como:

J =

p∑
i=1

e2
i +

m∑
j=1

λ[∆u(t+ j − 1)]2 (1.4.12)

Si se considera que no hay restricciones, se puede escribir matricialmente esta función de costo:

J = eeT + λuuT (1.4.13)

Optimizando (derivando e igualando a cero) la ecuación 1.4.13, se obtiene:

u = (GTG + λI)−1GT (ysp − f) (1.4.14)

Si bien es cierto, ya se tiene el vector u de movimientos de la acción de control, no obstante,

físicamente no se puede enviar todas estas variaciones, entonces se envía a la planta solo el primer

elemento de este vector. Como se puede notar, en la función de costo en realidad se puede penalizar

lo que se desee, por lo tanto, la tabla 2 muestra distintas leyes de control para diferentes funciones

de costo.

Tabla 2
Leyes de control para funciones de costo con distintas penalizaciones.

Descripción Función de costo Ley de control
Peso en los movimientos de la ac-
ción de control

J = eTe + uTλu u = (GTG + λI)−1GT (ysp − f)

Peso en los errores J = eTγe + uTu u = (GTγG + I)−1GTγ(ysp − f)
Peso en ambas (acción de control y
errores)

J = eTγe + uTλu u = (GTγG + λI)−1GTγ(ysp − f)

Fuente: (Noerpamoengkas, 2009)

La ley de control más utilizada es la expresada en la ecuación 1.4.14, no obstante, para ahorrar

tiempo de procesamiento computacional se hace la optimización fuera de línea y se obtiene solo un

vector resultado K, formado por la primera fila de la matriz (GTG + λI)−1GT que multiplcará a
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la diferencia de los vectores set point y respuesta libre (Camacho & Bordons, 2007).

1.5. Generalidades sobre procesamiento de imágenes

Con la sofisticación de los métodos de captura de imágenes del mundo real, nacen varias ma-

neras de utilizar estas imágenes captadas en varias aplicaciones. Todo nace del principio de que

una imagen puede ser representada por una función f(x, y), y si para cada valor finito de x e y

existe valores finitos de f , se dice que es una imagen digital (Vernon, 1991), usualmente siendo los

valores de f la intensidad de los grises en la unidad básica de la imagen llamada pixel. La figura 11

muestra el proceso de adquisición y digitalización de una imagen.

Figura 11. El proceso de adquisicion de una imagen digital.
Fuente: (Gonzalez & Woods, 2008)

1.5.1. Espacio del color

Para imágenes a color, cada pixel es en realidad un vector cnx1 que define la intensidad de varios

componentes que definen el color. Existen varios sistemas en los que se puede representar un pixel,
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los más importantes son:

RGB (Red, Green, Blue) Define un color como la combinación de los colores rojo, verde y azul

en diferente intensidad.

HSV (Hue, Saturation, Value) Define un color como la combinación en diferente magitud de

matiz, saturación y valor o intensidad.

YIQ Representa un color como valores de luminancia, matiz y pureza.

CMY (Cyan, Magenta, Yellow) Representa un color como combinación de valores de los colores

cian, magenta y amarillo.

CMYK (Cyan, Magenta, Yellow, Black) Representa un color como combinación de valores de

los colores cian, magenta, amarillo y un valor de intensidad de grises.

Para todos los casos descritos, un pixel cuenta con varios valores y por tanto cada valor de este

vector es una función de la posición (Gonzalez & Woods, 2008). Si, por ejemplo, se expresa en

términos de RGB, un pixel estaría definido como:

c(x, y) =


cR(x, y)

cG(x, y)

cB(x, y)

 =


R(x, y)

G(x, y)

B(x, y)

 (1.5.1)

La figura 12 muestra la descomposición de una imagen en los sistemas de espacio de color

descritos anteriormente.

Es posible trasformar las expresiones del color de un espacio a otro, por ejemplo, si se tiene

un pixel en RGB normalizado [0, 1], y se definen M = máx(R,G,B); m = mı́n(R,G,B); y

C = M − m; se pueden calcular los valores HSV mediante las siguientes ecuaciones (Smith,
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Figura 12. Comparación de los diversas descomposiciones de los espacios del color.
Fuente: (O’Neal, 2016)

1978):

H =



0, si C = 0

G−B
C

mod 6, si M = R

B −R
C

+ 2, si M = G

R−G
C

+ 4, si M = B

S =


0, si M = 0

1− m

M
, en otros casos

V = M (1.5.2)

1.6. Visión Artificial

La visión artificial, comúnmente abreviada CV (Computer Vision), es un campo de estudio que

desarrolla técnicas para que sistemas de cómputo puedan entender e interpretar imágenes digitales

como fotografías o videos (Brownlee, 2019).

La visión artificial está especialmente relacionada con la inteligencia artificial y el Machine

Learning (Brownlee, 2019), sobre todo porque el procesamiento de imágenes que conlleva y la

interpretación de las mismas son tareas que el ser humano realiza casi de manera intuitiva y desde
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muy tempranas edades, pero constituye un reto especialmente amplio el trasladar esta clase de

procesos mentales a máquinas computacionales, y los mejores resultados se han obtenido con esta

clase de algoritmos (Jähne & Haußecker, 2000).

Las aplicaciones de CV son muy variadas, casi trascendiendo a cualquier campo, desde reco-

nocimiento óptico de caracteres u OCR (Breuel, 2008), reconocimiento de huellas digitales (Jain

et al., 2010), inspección mecánica (Gadelmawla, 2011), técnicas de imagen para diagnóstico médi-

co (Greenspan et al., 2016), captura de movimiento (Moeslund et al., 2006), seguridad, vigilancia

e incluso monitoreo de tráfico (Coifman et al., 1998).

1.6.1. OpenCV

OpenCV es una librería de código abierto enfocada en suministrar algoritmos optimizados para

Machine Learning y Visión Artificial, que tiene soporte para C++, Python, Java y MATLAB en los

sistemas operativos más comunes como Windows, Linux, Mac OS y Android (The OpenCV Team,

2019).

Esta librería fue inicialmente desarrollada por Intel, pero actualmente mantenida por Willow

Garage; opera bajo licencia BSD, lo que quiere decir que es libre tanto para usos académicos como

comerciales (Solem, 2012). Las operaciones de procesamiento de imagen más básicas que incluye

OpenCV son (Kapur, 2017):

Operaciones morfológicas.

Detección de contornos y bordes.

Filtros.

Comparación de plantillas.



27

1.6.2. Detección de contornos y bordes

La detección de bordes y contornos es una de las tareas más recurrentes y necesarias en visión

artificial. Cuantitativamente, los bordes ocurren en los límites entre regiones de diferente color,

intensidad o textura; entonces, matemáticamente este cambio puede ser expresado mediente su

gradiente que detectaría un cambio rápido en la intensidad de los pixeles (Szeliski, 2010).

Aunque, es posible entrenar un sistema para optimizar el reconocimiento de bordes de cierto

tipo de imágenes, los alogritmos más sencillos, que usa solo información local, tienen tres etapas

principales (Shah, 1997):

Etapa de filtrado.

Etapa de diferenciación.

Etapa de detección.

En la etapa de filtrado se utiliza un flitro Gaussian Blur que es un filtro pasa bajos gaussiano

que reduce el ruido de la imagen y como efecto suaviza la misma (Krishna, 2017). En la etapa de

diferenciación se aplican las derivadas parciales correpondientes al gradiente de la imagen, para

finalmente, en la etapa de detección, habiendo definido ciertos umbrales, mostrar los pixeles selec-

cionados correspondientes a los resultantes del gradiente, que serían los contornos de los objetos

(Shah, 1997).

La figura 13 muestra un ejemplo de la aplicación de las tres etapas descritas anteriormente para

detección de bordes, se utiliza un filtro gaussiano con σ = 1 (Forsyth & Ponce, 2003).

1.7. Conclusiones del Capítulo

En el presente capítulo se han estudiado aspectos puntutales de los temas pertinentes al proyecto

en desarrollo. Se ha analizado la naturaleza de la plataforma Stewart desde el punto de vista de la

robótica. Se ha desglosado y explicado de manera detallada el algortimo de control por matriz
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Figura 13. Ejemplo de detección de bordes.
Fuente: (Forsyth & Ponce, 2003)

dinámica, y además se ha añadido temática puntual acerca de procesamiento digital de imágenes

y visión artificial. Todos los temas tratados constituyen una parte para la solución que se planterá

posteriormente, siendo la visión artificial el medio para la obtención de datos de la bola en la

plataforma, y siendo DMC la estrategia de control a utilizar.
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Capítulo 2

PLANTEAMIENTO DE LA SOLUCIÓN

2.1. Descripción del Sistema

El sistema que se encuentra en los laboratorios de Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE

es una plataforma Stewart de seis grados de libertad. La figura 14 muestra las partes principales de

la plataforma como tal.

Figura 14. Plataforma Stewart de la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE.

El sistema completo, como se muestra en la figura 15 cuenta con los siguientes componentes:

Cámara: Modelo Logitech C170 USB; 720p a 30 fps de enfoque fijo.
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Plataforma: De acrílico negro de 6mm de espesor; 35cm x 35cm.

Rieles: De aluminio para sostener la cámara por encima de la plataforma.

Actuadores: Servomotores Tower Pro MG996R de 9.4 kgf.cm a 4.8 V.

Brazos: De aluminio de 24 mm, conectan el eje de giro de los servomotores con los eslabones.

Eslabones: Extremos de plástico y cuerpo de aluminio con juntas esféricas.

Driver: USB Servo Controller Pololu Micro Maestro de 6 canales. 5 a 16 V. Control por USB o

Serial. Resolución de pulso de 0.25 µs y rango de 816 a 2176 µs.

Figura 15. Sistema de la plataforma con cámara.
Fuente: (Bueno & Maldonado, 2017)

Es importante remarcar que Vela (2019) fue el que modificó el sistema a como se presenta en

esta sección, no obstante, para la implementación de las estrategias de control, utilizó una compu-

tadora personal, cosa que se pretende modificar en el presente trabajo.
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2.1.1. Cinemática Inversa

La cinemática inversa determinará cuánto se debe mover cada actuador de la plataforma para

alcanzar conjuntamente una posición y orientación deseada (Barrientos et al., 1997).

El procedimiento detallado a continuación se basa en el artículo de Eisele (2019) y el proyecto

de grado de Bueno & Maldonado (2017). Tomando en cuenta el esquema de la figura 16, se tiene

la plataforma base cuyo centro es Ob y la plataforma móvil con centro Op. Además, P representa

el punto de la junta del actuador con la plataforma móvil, y B representa el punto de la junta del

actuador con la plataforma fija.

Figura 16. Esquema de plataforma Stewart.
Fuente: (Eisele, 2019)

En primer lugar, se va a obviar la construcción real de la plataforma y se va a asumir que en

lugar de los servomotores, existen unas piernas que pueden extenderse dando como resultado una

longitud l. Para ello, se puede decir que q, el vector que une el origen de la base con la junta

en la plataforma, es igual al vector de traslación T sumado la rotación de la plataforma móvil y

desplazado la distancia del origen de la misma a la junta. Si esta distancia es p y la matriz de

rotación está dada por R, entonces:

q = T + Rp (2.1.1)
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Vectorialmente, de la figura 16 se puede decir que:

l = P−B = q− b (2.1.2)

Reemplazando 2.1.1 en 2.1.2 se tiene entonces:

l = T + Rp− b (2.1.3)

Con la ecuación 2.1.3 se obtiene el vector que representa la longitud de la pierna de la pla-

taforma en ese punto en relación a una traslación y rotación deseada. Para obtener la longitud,

simplemente se debe sacar el módulo de l, es decir, |l| =
√
l2x + l2y + l2z .

Si se tuvieran actuadores de movimiento lineal como cilindros, repitiendo el proceso anterior

para los seis actuadores bastaría y se lograrían las posiciones y rotaciones deseadas, pero el sistema

real está construido con servomotores, entonces, se realiza el análisis de lo que sucede en cada

servomotor con base en los esquemas de la figura 17.

Figura 17. Esquema de un servomotor con su brazo y eslabón (izq.) y vista superior de la posición
del servomotor en relación a la plataforma (der.)

Fuente: (Eisele, 2019)
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Según el esquema izquierdo de la figura 17, ahora l es función de las longitudes del brazo del

servomotor h y del eslabón que lo junta con la plataforma d. El servomotor puede rotar un ángulo

α en el eje y local. Si se pone atención al esquema derecho de la figura 17, se puede notar que,

como se tiene juntas esféricas, puede verse reflejado en un giro β en el eje z a lo largo del plano

x-y que es ortogonal al eje de movimiento s del motor.

Con lo anterior, el brazo del servomotor estaría expresado desde Ob en primer lugar con una

traslación B que sería la posición del motor en el plano x-y, y ya ubicado ahí, localmente, se da

una traslación |h| en el eje x local, una rotación en y Ry(α), seguido de una rotación en z Rz(β):

H = B + Rz(β)Ry(α)


|h|

0

0



= B + |h|


cosα cos β

cosα sin β

sinα

 (2.1.4)

Por otro lado, por teorema de Pitágoras, se puede llegar a:

|h|2 = (Hx −Bx)2 + (Hy −By)
2 + (Hz −Bz)

2 (2.1.5)

|d|2 = (Px −Hx)2 + (Py −Hy)
2 + (Pz −Hz)

2 (2.1.6)

|l|2 = (Px −Bx)2 + (Py −By)
2 + (Pz −Bz)

2 (2.1.7)

Para facilitar las operaciones, podemos expresar cuadrados anteriores como una multiplicación
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de la matriz por su transpuesta, dando como equivalencia:

|h|2 = (H−B)T (H−B) (2.1.8)

|d|2 = (P−H)T (P−H) (2.1.9)

|l|2 = (P−B)T (P−B) (2.1.10)

Si restamos las ecuaciones anteriores, se obtiene:

|l|2 − (|d|2 − |h|2) = 2BTB− 2BTH− 2BTP + 2HTP

= 2(H−B)T (P−B) (2.1.11)

Si reemplazamos 2.1.4 en 2.1.11 y sabiendo de la figura 17 que l = P−B se obtiene:

|l|2 − (|d|2 − |h|2) = 2|h|


cosα cos β

cosα sin β

sinα


T

l (2.1.12)

Expresando l en sus componentes x, y y z, resulta en:

|l|2 − (|d|2 − |h|2) = 2|h|lz sinα + 2|h| cosα(lx cos β + ly sin β) (2.1.13)

Se definen las variables auxiliares:

e = 2lz|h| (2.1.14)

f = 2|h|(lx cos β + ly sin β) (2.1.15)

g = |l|2 − (|d|2 − |h|2) (2.1.16)
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Se utiliza la identidad trigonométrica e sinϕ + f cosϕ =
√
e2 + f 2 sin(ϕ + atan2(f, e)), re-

sultando en:

g = e sinα + f cosα

=
√
e2 + f 2 sin(α + atan2(f, e)) (2.1.17)

La función atan2 o arcotangente de dos parámetros da como resultado el ángulo desde el eje

positivo x hasta el vector de sus dos parámetros, y sirve para dar el valor real en transformaciones

de coordenadas cartesianas a polares (Glisson, 2011). Con todo esto, se puede despejar α en 2.1.17:

α = sin−1

(
g√

e2 + f 2

)
− atan2(f, e) (2.1.18)

Así, si se desea que la plataforma Stewart alcance determinada posición y orientación, se deberá

utilizar la ecuación 2.1.18 para cada uno de los servomotores obteniendo el ángulo α que deberán

rotar individualmente para que la plataforma logre su cometido.

2.1.2. Calibración de los motores

Aunque la plataforma dispone seis servomotores del mismo modelo, se ha notado que cada uno

tiene peculiaridades en cuanto a los rangos mínimos y máximos de giro, por lo tanto no se puede

hallar una sola expresión que generalice el comportamiento de los seis. Entonces, se han tomado

datos individualmente, y dependiendo del ancho de pulso, se han caracterizado estos rangos en la

tabla 3.

El driver de los servomotores, permite rangos en µs de ancho de pulsos de la señal de control,

siendo de 816 µs para el valor inferior, y de 2176 µs para el valor superior con un período de 20

ms.

Conociendo los valores límite superiores e inferiores, y luego de haber comprobado que la rela-
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Tabla 3
Rangos de giro de los motores de la plataforma.

Motor αmı́n [◦] αmáx [◦]
0 -18.73 102.17
1 -23.21 93.74
2 -45.01 107.22
3 -40.22 94.47
4 -16.59 97.12
5 -35.17 90.23

ción de giro de los motores es proporcional (Ibrahim, 2019), se pueden obtener una aproximación

del comportamiento de los motores mediante regresiones lineales de primer grado.

De esta manera, se obtienen las ecuaciones que describen ancho de pulso pw vs. ángulo de giro

α para cada uno de los motores del sistema.

pw0 = 1965,31− 11,25α0

pw1 = 1085,91 + 11,63α1

pw2 = 1773,95− 8,93α2

pw3 = 1222,11 + 10,1α3

pw4 = 1977,58− 11,96α4

pw5 = 1197,43 + 10,58α5 (2.1.19)

2.2. Componentes adicionales al sistema

Hasta el momento, se ha caracterizado matemáticamente el sistema tal como se encuentra cons-

truido, no obstante, no se tienen aún elementos que sean los encargados de procesar los datos

y posteriormente controlar el sistema. La presente sección detalla los componentes adicionales a

implementar para la adquisición de los datos necesarios, que sería la posición de la bola en la
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plataforma, y para el control de la misma.

2.2.1. Adquisición de datos

El sistema tiene una cámara web implementada, se utilizará la misma para la obtención de la

posición de la bola en la plataforma. Dada la carga de procesamiento requerida, la disponibilidad

de puerto USB compatibles con cámaras web, y la compatibilidad que presenta este sistema con

librerías de procesamiento digital de imagen y visión artificial, se opta por utilizar una microcompu-

tadora Raspberry Pi 3B.

El diagrama de flujo que se utilizará para la detección de la pelota se detalla en la figura 18. Este

algoritmo fue trasladado a lenguaje Python, usando métodos de la librería OpenCV. A continuación

se detalla cada una de las etapas del mismo.

Captura del frame: Se almacena en un buffer la información de un frame captado por la cámara.

Para ello se utiliza el método read de OpenCV. El espacio de color que utiliza para capturar

el frame es BGR.

Filtro Gaussian Blur: Como ya fue descrito en el primer capítulo, es un filtro pasabajos con dis-

tribución gaussiana. Ayuda a suavizar la imagen y eliminar frecuencias altas que pueden

afectar procesos de diferenciación.

Transformación a HSV: Transforma la imagen al espacio de color HSV. Se utiliza el método

cvtColor

Detección de pixeles en rango de colores: Asigna magnitudes a los parámetros de matiz, satu-

ración y valor que servirán como umbrales de detección de pixeles. Se utiliza para esto el

método inRange.

Máscara AND: Resultado del proceso anterior, se tiene una máscara con los pixeles donde coin-

ciden los umbrales del color; si se hace una operación AND de esta máscara con la imagen
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Figura 18. Diagrama de flujo del proceso de captura de posición de la pelota en la plataforma.

original, quedará específicamente la parte donde está ubicado el objeto.

Transformación a Gray: Cambia el espacio del color a escala de grises con el fin de que un pixel

constituya un solo valor de instensidad de gris y se facilite su procesamiento.

Detectar contornos: Se lo realiza mediante el método findContours de OpenCV. Si existen con-
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tornos, es decir, si se encuentra un objeto, se lo caracteriza en posición y radio mediante el

método minEnclosingCircle y se dibuja el contorno del objeto como un círculo (ya que se

espera una pelota) con el método circle. Si no se detectaron contornos se activa una bandera.

Envío de datos: Se envían los datos de forma serial por la interfaz miniUART. Se envía el setpoint

en x e y, seguido de la posición encontrada de la pelota en x e y y finalmente la bandera de

detección de objeto.

Todo este procesamiento, desde la captura de la imagen hasta el envío de los datos es llevado a

cabo por la microcomputadora en 0.133 ± 0.00356 segundos. Es decir, tardando todos los demás

componentes menos tiempo en procesamiento, se puede decir que este es el mínimo período de

muestreo que se puede obtener en el sistema. Para la comunicación serial se utiliza una tasa de

9600 baudios, y se envían un total de 13 bytes.

2.2.2. Control

Como se pudo estudiar en el anterior capítulo, la implementación de un controlador por matriz

dinámica es demandante a nivel computacional (Lundström et al., 1995) debido a la existencia de

operaciones simples pero que se deben realizar recursivamente y por tanto consumen tiempo. Adi-

cionalmente, el elemento de control es el que realizará a su vez los cálculos de la cinemática inversa

para mover los actuadores de la plataforma, y estos involucran varias operaciones matriciales y de

punto flotante. Debe tener varios puertos seriales, ya que recibirá datos desde la microcomputadora

encargada de la adquisición de los datos de la posición de la bola, y debe enviar las secuencias

seriales al driver de los servomotores.

Por estos motivos, la tarjeta que se ha elegido es una STM32F4Discovery. La tabla 4 muestra

las principales características de esta tarjeta microcontrolada.

Se puede notar la presencia de un FPU o unidad de punto flotante, que actúa como un copro-

cesador matemático especializado en operaciones de punto flotante, además, estos coprocesadores
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Tabla 4
Características principales de la tarjeta STM32F4Discovery.

Componente Características
Microcontrolador STM32F407VGT6 con microprocesador ARM R©Cortex R©-M4 y núcleo

FPU.
Memorias Flash de 1 MB; RAM de 192 KB.
Alimentación 5 VDC a través de USB; externa de 3 y 5 V.
Interfaces USB ST-LINK; USB-OTG
Acelerómetro LIS3DSH ST MEMS 3-ejes
Pulsadores 2 (User y Reset)
LEDs 8
Otros componentes CS43L22 audio DAC; Driver clase D para parlante; sensor de audio

MP45DT02 ST-MEMS

Fuente: (STMicroelectronics, 2016)

son compatibles con librerías especializadas en procesamiento digital de señales, que incluyen fun-

ciones para operaciones matriciales (Arm Ltd., 2019).

2.2.3. Ensamble del sistema

Con todos los componentes seleccionados, la comunicación entre ellos se la realizará median-

te UART a 9600 baudios. El esquema general de como está estructurado el sistema completo se

muestra en la figura 19.

La cámara es la encargada de capturar la imagen la cual será transmitida mediante USB a la

microcomputadora Raspberry Pi donde será procesada para obtener la posición de la bola en la

plataforma. Esta posición será enviada de manera serial a la tarjeta STM32F4Discovery junto con

el setpoint y la misma ejecutará las estrategias de control pertinentes. Así mismo, la tarjeta ejecutará

el algoritmo de la cinemática inversa y trasmitirá serialmente al driver de los servomotores el ancho

de pulso que deberá ser enviado a cada uno. Nótese la necesidad de incluir un conversor de nivel

dado que el driver trabaja con niveles de tensión de 5 V mientras que la tarjeta trabaja con 3 V.

Finalmente, el driver generará las señales PWM en cada motor haciendo que estos se muevan a la
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Figura 19. Esquema completo de interacción de los componentes del sistema.

posición requerida.

2.3. Identificación del sistema

La identificación de sistemas es el medio por el cual se intenta definir la relación entre la entrada

y la salida de un sistema (Aguado Behar & Martinez Iranzo, 2003). La relación que se quiere

encontrar para el sistema completo de la figura 19 es entonces la de la posición de la pelota en

función de las señales de control. Por fines de simplicidad, se determinan las señales de control

como los valores angulares de roll y pitch que deberá girar la plataforma puesto que son los que

tienen el efecto más directo con los cambios de posiciones en x e y respectivamente (De Otaola,

2015).
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2.3.1. Señal de entrada

Existen varios aspectos a tomar en cuenta cuando se debe identificar un sistema. Una de las

consideraciones más importantes es el tipo de señal de entrada con la que se excita el sistema para

obtener los datos de salida. Esta señal debe ser capaz de mostrar todas las dinámicas del sistema, por

esto, se opta por utilizar una señal binaria pseudo aleatoria (SBPA) que es con la que se consigue

esto (Aguado Behar & Martinez Iranzo, 2003).

La SBPA es una señal que puede adquirir dos valores que representarían el 1 y el 0 lógicos,

es períodica y se genera mediante registros de desplazamiento; si se usan n registros, el período

máximo está dado por (Ruiz, 2013):

M = 2n − 1 (2.3.1)

La señal es generada mediante registros de desplazamiento con retroalimentación lineal o LFSR,

en donde los registros ak se realimentan a la entrada tras ser operandos de una compuerta XOR (Pi-

ni, 2018). La figura 20 muestra el esquema de un LFSR de 4 bits; y la tabla 5 muestra el período

máximo y los operandos para diferentes valores de n en una SBPA. Nótese que el tiempo más corto

en que se activa la señal deberá ser por lo menos la mitad del tiempo del sistema, y el tiempo más

largo deberá ser al menos el tiempo de establecimiento (Ayala-Taco et al., 2014).

Figura 20. LFSR de 4 bits para generación de SBPA.
Fuente: (Ayala-Taco et al., 2014)
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Tabla 5
Coeficientes para generar señales binarias pseudo aleatorias.

Orden n M = 2n − 1 ak k = 1, 2, · · · , n
2 3 1, 2
3 7 2, 3
4 15 3, 4
5 31 3, 5
6 63 5, 6
7 127 6, 7
8 255 4, 5, 6, 8
9 511 5, 9
10 1023 7, 10
11 2047 9, 11

Fuente: (Aguado Behar & Martinez Iranzo, 2003)

2.3.2. Identificación en lazo cerrado

Existe una restricción más dada la naturaleza del sistema. Si se coloca la bola en la plataforma

y se aplica la señal de control, sea roll o pitch, la plataforma se inclinará ocasionando que irreme-

diablemente la bola caiga. Suponiendo que la plataforma fuese infinita, la bola seguiría rodando

indefinidamente ante cualquier giro, esto causaría que no se pueda estimar ciertamente el tiempo

del sistema ni el tiempo de establecimiento, para establecer y validar rangos prudentes de tiempo

de muestreo.

Se recurre entonces, aunque se recomienda evitarlo de ser posible (Poulsen, 2019), a identifi-

cación del sistema en lazo cerrado. Mandloi & Shah (2015) establecen usar este método cuando se

presenten plantas inestables, cuando el lazo abierto pudiere involucrar problemas en la producción,

económicos o de seguridad, o cuando se desee evitar comportamientos no deseados del sistema,

aunque se advierte que el lazo cerrado puede desencadenar inexactitud en el resultado final (Fors-

sell, 1999).

El procedimiento es el mismo al que se planteó, se exitará al sistema con una señal binaria

pseudo aleatoria, pero, en este caso el sistema ya estará provisto de un controlador que evita que
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la bola caiga de la plataforma. Se diseñó, para ello, un controlador PD de forma experimental. La

forma de tomar datos en el sistema es entonces la que se detalla en la figura 21.

Figura 21. Diagrama para toma de datos para identificación.
Fuente: (Poulsen, 2019)

El controlador PD implementado tiene los parámetros que se describen en la tabla 6. Su pre-

sencia hace que la bola no caiga pero no llega a establecerse en el setpoint deseado.

Tabla 6
Parámetros del controlador PD

Parámetro Eje x Eje y
kp 0.0075 0.0026
kd 0.023 0.02

2.3.3. Identificación

Habiendo planteado que se realizará identificación en lazo cerrado, dado que se quiere evitar

comportamientos no deseados (que se caiga la bola) y que se utilizará una señal binaria pseudo-

aleatoria de orden 7 para tener un rango amplio entre los tiempos corto y largo ante la dinámica

del sistema, se procede a tomar datos del mismo tal como se encuentra ensamblado de acuerdo a la
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figura 19. Es importante aclarar que se hace la toma de datos con un tiempo de muestreo de 0.133

segundos, que es el mínimo posible en la configuración actual del sistema.

Primero se hace el ensayo de toma de datos en el eje x, es decir, la SBPA es el setpoint en

x, la señal de control es el roll en grados y la salida del sistema es la posición en x. Se toman

2290 muestras, de las cuales se utilizaron 1700 para la identificación y 590 para verificación; como

algoritmo de identificación se utiliza el método de mínimos cuadrados no lineal. Como está en lazo

cerrado, posteriormente se despeja la acción del controlador obteniendo la función de transferencia

del sistema. Se presenta la que obtuvo mejor porcentaje de coincidencia.

posx
roll

=
6,568s2 + 335,7s− 2,1

s3 + 6,295s2 + 1,827s+ 0,542
(2.3.2)

Para el eje y se hace lo mismo. En este caso la entrada es el setpoint en y, la acción de control es

el pitch en grados y la salida del sistema es la posición en y de la bola. De las 525 muestras tomadas,

350 se utilizan para la identificación y 175 para verificación. Luego de despejar del controlador, la

función de transferencia con mejor porcentaje de coincidencia es:

posy
pitch

=
5,056s3 + 63,46s2 + 3,492s+ 0,4599

s3 + 0,3602s2 + 0,1312s+ 0,002924
(2.3.3)

La comparación de los datos tomados y los identificados en el eje x se puede observar en la

figura 22; y en el eje y se puede observar en la figura 23.

2.4. Desarrollo de la estrategia de control

Ya que se pretende implementar una estrategia de control DMC en el sistema real, se van a

tomar varias consideraciones adicionales a las expuestas en el capítulo 1. El algoritmo de control

consta de dos etapas: la etapa de inicialización que se puede realizar fuera de línea, y la parte que

actuará en línea con el proceso. El diagrama de flujo para ambas partes se muestra en la figura 24 y
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Figura 22. Comparación de datos del eje x.

se detalla posteriomente lo que realiza cada etapa del mismo.

2.4.1. Inicialización del DMC

Inicializar horizontes de control y predicción: El horizonte de predicción p es el número de mues-

tras en las que se realizará la predicción a partir del instante actual y el horizonte de controlm

es el número de movimientos de control que influirá en la predicción (Camacho & Bordons,

2007).

Inicializar matriz dinámica: Se forma la matriz dinámica como se muestra en la ecuación 1.4.8 a

partir de la respuesta normalizada al escalón del sistema. Como producto de la identificación

de los sistemas, se tienen las respuestas al escalón que se muestran en la figura 25. Como se

puede notar se ha forzado la estabilidad en los sistemas, dado que de no ser estables no sería
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Figura 23. Comparación de datos del eje y.

factible de ser controlado por DMC.

Inicializar el vector de trayectoria y de movimientos de control: El vector de trayectoria ysp de

tamaño p constituye la referencia que debe alcanzar el sistema; el vector de movimientos de

control contiene los movimientos de iteraciones anteriores; su tamaño N depende de la can-

tidad de muestras que le toma al sistema estabilizarse en lazo abierto (Castaño, 2015).

Determinar el peso de penalización: Este peso λ, determina cuánto se debe penalizar el valor al

que está multiplicado durante el proceso de optimización de la función de costo (Camacho

& Bordons, 2007).

Hallar el vector K óptimo Si la función de costo está determinada por la ecuación 1.4.13, su ley

de control es la ecuación 1.4.14; no obstante el proceso de optimización solo se realiza en

esta etapa de inicialización, por lo tanto, se puede obtener un vector K que es la primera fila



48

Figura 24. Diagrama de flujo de control DMC.

de la expresión Op que multiplica al factor (ysp − f), es decir:

Op = (GTG + λI)−1GT (2.4.1)

K = Op1,∗ (2.4.2)

2.4.2. Algoritmo DMC en línea

Habiendo inicializado todas las variables necesarias, se puede empezar el lazo de control, con

las etapas descritas a continuación.

Lectura del dato: Se empieza tomando la muestra, es decir el dato actual ym = y(t). En el caso

del sistema, se toma la posición de la bola en x y en y, ambas en pixeles.
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Figura 25. Respuesta al escalón de los sistemas a controlar.

Establecer la trayectoria de referencia: El vector ysp puede ser simplemente el setpoint desea-

do ysp; pero si se quiere establecer una trayectoria más suave a lo largo del horizonte de

predicción se puede usar la expresión:

y(t+ j) = αy(t+ j − 1) + (1− α)ysp para j = 1, 2, · · · , p (2.4.3)

La expresión anterior da como resultado una trayectoria suave, como la que se muestra en la

figura 26, dependiendo del valor del parámetro α.
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Figura 26. Trayectoria suave de setpoint.
Fuente: (Noerpamoengkas, 2009)

Cálculo de la respuesta libre: La repuesta libre puede ser calculada mediante la ecuación 1.4.6.

Ley de control, determinar ∆u: El movimiento de control actual puede ser calculado mediante

la expresión (Camacho & Bordons, 2007):

∆u(t) = K(ysp − f) (2.4.4)

Calcular, restringir u y enviarlo al sistema: Se calculó el movimiento del control, para la señal

de control que debe ser enviada se debe sumarla al valor anterior de la señal de control, esto

es:

u(t) = u(t− 1) + ∆u(t) (2.4.5)

El sistema puede girar de -15◦ a 15◦ tanto en roll y pitch, por lo tanto habrá que limitar a

estos valores cuando se tenga una señal de control mayor que esos rangos.

Actualizar ∆u: Finalmente, es importante actualizar el vector de movimientos de control, es decir,

∆u−(j) = u(j) para j = 0, 1, · · · , N − 1. Además, se debe actualizar el valor pasado de la

acción de control, es decir, u(t − 1) = u(t) y se procede a repetir todo este procedimiento
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para la siguiente muestra.

Todo el algoritmo se escribe en lenguaje C compatible con la tarjeta STM32F4Discovery.

2.5. Conclusiones del Capítulo

En este capítulo se ha caracterizado todo el sistema, desde sus partes constitutivas, hasta los

algoritmos que ejecutarán los componentes programables. Se determinó usar una microcompu-

tadora Raspberry Pi 3B para procesar las imágenes obtenidas de la cámara, y se usa una tarjeta

STM32F4Discovery para los algoritmos de control y de cinemática inversa. Se mantiene el driver

Micro Maestro de 6 canales para comandar los servomotores y estos componentes se comunicarán

de manera serial a 9600 baudios.

Se identificó la planta en lazo cerrado, con una SBPA como señal de entrada, obteniendo por-

centajes de coincidencia de 81.65 % y 79.92 % para los ejes x e y respectivamente. Del ensamble

del sistema se obtiene el período de muestreo mínimo posible de 0.133 segundos que es el tiempo

más lento correspondiente a las tareas de visión artificial.

Se definieron los lenguajes de programación a utilizar como Python para los procedimientos

de visión artificial, y C para los algoritmos de control. Finalmente se particularizó la estrategia de

control para el sistema, teniendo en cuenta las operaciones que realizará el microcontrolador en las

etapas de inicialización y de control como tal, así como las restricciones a tener en cuenta en lo que

se refiere a rangos de la señal de control.
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Capítulo 3

IMPLEMENTACIÓN Y RESULTADOS

Se simula el comportamiento del controlador, se valida el funcionamiento del mismo y se lo

implementa. Los parámetros de desempeño a tener en cuenta son:

Tiempo de establecimiento ts.

Tiempo de subida tr.

Error en estado estacionario ess.

Sobreimpulso Mp.

3.1. Simulación

El diagrama de simulación para los controladores es el que se muestra en la figura 27. Se expre-

sa el sistema como las funciones de transferencia en tiempo continuo identificadas en el capítulo

anterior. Además, dada la presencia de un controlador digital, están presentes los bloques ZOH o re-

tenedores de orden cero, los cuales representan los conversores análogico digital y digital analógico

que tienen los microcontroladores (Landau & Zito, 2006). Se incluye además una discontinuidad

de saturación, la cual hará las funciones de restricción en las magnitudes límite de la señal de
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control y una perturbación a manera de escalón a la entrada del sistema. La función representa el

microcontrolador como tal y en ella se desarrolla el algoritmo de control.

Figura 27. Esquema de simulación.

Se probaron varios valores para los parámetros λ correspondiente al peso de la acción de control

en la función de costo, y se definieron valores de 10 y 5 para el horizonte de predicción y de control

respectivamente, esto quiere decir que la predicción será hecha en cada instante a diez muestras en

el futuro, es decir 1.33 segundos, tiempo en que aproximadamente, para el sistema en lazo abierto,

la bola recorrería la mitad de distancia de la plataforma ante una inclinación de 10◦.

Se presenta en la figura 28 los resultados para ciertos valores de λ para ambos ejes. La figura

29, muestra el desempeño del controlador ante perturbaciones tipo escalón de amplitud 0.25 con

los valores de λ más altos propuestos anteriormente para cada eje. La perturbación se introduce a

los 2 segundos.

3.1.1. Análisis de resultados simulados

El controlador funciona y se nota la influencia sobre todo del peso sobre la acción de control en

la función de costo, el cual debe ser muy alto para lograr que no supere con mucha frecuencia los

umbrales máximos alcanzables por el sistema real. De hecho, en los casos de λ = 5 para el eje x,

se nota que la saturación actúa. En cuanto al eje y, se eligieron valores para el peso aun más altos,

dado que, con valores más bajos el sistema tendía a oscilar por la agresividad impuesta en la señal

de control, y siendo muy bajos se perdía el control sobre la misma.
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Figura 28. Simulación del DMC para varios valores de λ.

Respecto a los parámetros de desempeño, se nota, para todos los casos que el sobre impulso no

supera el 5 %; el tiempo de subida es de aproximadamente 0.6 segundos; no hay error en estado

estacionario y el tiempo de establecimiento oscila entre 1.0 a 1.5 segundos.

Se usarán los valores más altos de λ como referencia para la implementación física, debido a

que, sobre todo en la señal de control se aprecia que es menos variante en cuanto a valores positivos

y negativos. Físicamente, esto implicaría giros muy pronunciados de la plataforma, además, el

desempeño simulado para valores más altos genera una respuesta más suave.

Respecto a perturbaciones, en la simulación se introdujo una señal escalón. El controlador reac-

ciona, aunque dado el peso alto sobre la señal de control casi no se logra apreciar, sin embargo el

sistema se mantiene bajo control. Hay que notar que respecto a la magnitud de la referencia, la



55

0 1 2 3 4 5 6 7
Tiempo (segundos)

0

20

40

60

80

100

120

P
os

ic
ió

n 
(p

ix
el

es
)

Respuesta Eje x

Salida
Referencia

0 1 2 3 4 5
Tiempo (segundos)

-10

0

10

R
ol

l (
gr

ad
os

)

0 1 2 3 4 5 6 7
Tiempo (segundos)

0

20

40

60

80

100

120

P
os

ic
ió

n 
(p

ix
el

es
)

Respuesta Eje y

Salida
Referencia

0 1 2 3 4 5
Tiempo (segundos)

-10

0

10

P
itc

h 
(g

ra
do

s)

Figura 29. Simulación de perturbaciones.

perturbación es minúscula y ocasiona un cambio significativo en el sistema. Por lo tanto, se puede

concluir que a pesar que el controlador reacciona ante las perturbaciones, físicamente estas tendrían

que ser muy pequeñas puesto que la plataforma es limitada y ocasionarían la caída de la pelota.

3.2. Implementación

3.2.1. Detección de la pelota

Como se mencionó en el capítulo anterior, para la detección de la pelota se usa transformación

a HSV y detección de pixeles mediante umbrales. Se dispone de tres pelotas de tenis de mesa de

colores distintos: verde, amarillo y azul, además de dos pelotas metálicas. Los valores umbrales de

los rangos de detección en el espacio del color HSV que funcionan con todos los tipos de pelotas

anteriores son los que se muestran en la tabla 7.
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Tabla 7
Parámetros para rango de detección de pixeles HSV

Parámetro Límite inferior Límite superior
Hue 0 179
Saturation 0 177
Value 234 255

Es importante aclarar que estos valores funcionan exclusivamente para las condiciones de ilu-

minación del lugar donde está ubicado el sistema a la fecha de realizado este trabajo, es decir, los

laboratorios de Electrónica de la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE.

3.2.2. Pruebas de funcionamiento

El controlador implementado en el sistema real, es un DMC, inicialmente programado con los

parámetros de los mejores resultados de la simulación, pero posteriormente sintonizado y puesto a

prueba con los parámetros que se detallan en la tabla 8. En el mismo microcontrolador se agrega la

restricción en la salida de la acción de control.

Tabla 8
Parámetros de los controladores DMC implementados

Parámetro Eje x Eje y
λ 13 25
p 7 7
m 5 5

Se realizaron doce ensayos, colocando sin ningún impulso la bola en una esquina de la plata-

forma y dejando actuar al controlador. De todos ellos, un ensayo puede considerarse fallido, ya que

tardó demasiado en lograr alcanzar el setpoint. En ningún caso la pelota cayó de la plataforma. La

tabla 9 muestra los parámetros de desempeño de las once pruebas restantes.

La figura 30 muestra el ensayo que más se asemeja a los resultados esperados descritos en la

tabla 9, correspondiendo al primer ensayo mostrado en la misma. La figura 31 muestra el ensayo
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Tabla 9
Pruebas funcionales del controlador práctico

Eje x Eje y
Ensayo Mp [ %] ess [ %] tr [s] ts [s] Mp [ %] ess [ %] tr [s] ts [s]
1 39.48 2.52 1.33 4.92 12.34 2.08 1.46 4.12
2 31.82 4.00 1.60 6.52 5.45 6.38 1.73 5.45
3 51.89 12.03 0.931 4.655 0.00 3.59 3.33 4.26
4 0.79 5.44 1.60 6.25 9.65 10.68 1.60 6.12
5 6.53 13.10 2.39 9.18 10.42 9.75 2.79 9.98
6 0.90 8.23 1.86 2.53 1.95 7.98 2.13 2.79
7 12.04 6.087 1.60 4.389 40.39 14.35 1.33 4.38
8 35.09 7.29 1.33 5.32 30.45 10.83 1.06 4.52
9 15.00 21.39 1.995 4.92 0.00 18.92 2.39 3.86
10 8.66 12.15 1.60 5.72 13.11 12.66 1.46 5.45
11 7.38 20.64 2.128 4.66 34.05 0.85 1.064 5.187
x̄ 19.05 10.26 1.67 5.37 14.35 8.92 1.85 5.10
σ 17.45 6.32 0.41 1.65 14.19 5.46 0.73 1.86

con el mejor desempeño en cuanto a tiempo de establecimiento y sobreimpulso, y la figura 32

muestra el rendimiento con mayor error en estado estacionario.

Se realizó una prueba de reacción ante perturbaciones del controlador. El procedimiento fue

esperar a que llegara al estado estacionario y empujar la pelota hacia los extremos. El resultado de

esto se muestra en las figuras 33 y 34.

3.2.3. Análisis de resultados

El controlador, en los casos más favorables, cumple a cabalidad su función en tiempos menores

a 6 segundos alcanzando errores promedio de 10.26 %. No obstante, hay mucha varianza en dos

parámetros de desempeño: el sobre impulso y el error. Esto puede ser provocado debido a que la

predicción falla a causa del desgaste de la plataforma, en la cual se presentan rayaduras, que forman

canales por donde la pelota, al ser muy liviana, tiende a circular ocasionando comportamientos no

muy susceptibles de predicción y que deberían ser tratados como perturbaciones grandes y con
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Figura 30. Prueba de funcionamiento con desempeño esperado.

modelos más específicos. A pesar de esto, el sistema controla, y aunque cuando ocurre esto tarda

más tiempo, sigue acercándose al setpoint deseado.

En el escenario en el que, alcanzado el estado estacionario, se procede a empujar la pelota, se

nota claramente la brevedad con la que el controlador actúa e intenta volver a posicionar la pelota

en el punto deseado. Ante este tipo de perturbación, se espera que el sistema se demore alrededor

de 6 segundos en volver al estado estable, no obstante, si la perturbación es grande y además la

pelota se encuentra con los desgastes de la plataforma, puede tardarse hasta casi 10 segundos como

se puede ver en las figuras 33 y 34, concretamente en la primera perturbación. Durante la segunda

perturbación, al ser menor, se demoró aproximadamente un 40 % menos.

En ensayos anteriores, concretamente durante la sintonización, se cambiaron los horizontes de

control y predicción. Los resultados ante estos cambios fueron los siguientes:

Un horizonte de predicción menor que 5, hizo que el sistema tarde mucho más en alcanzar el
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Figura 31. Prueba de funcionamiento con mejor tiempo de establecimiento.

setpoint, y dada la sensibilidad de los actuadores, en muchas ocasiones no lo logra, pues los

giros que realiza no son suficientemente significativos para romper la inercia de la pelota.

Un horizonte de control que se acerque a menos de 3 muestras hacia el horizonte de pre-

dicción, hace que el sistema se descontrole, debido a que la acción de control es mayor y el

sistema no logra manejar cambios tan agresivos, haciendo que la pelota oscile hasta caer.

Si se usan valores menores que 2 y 4 para m o p respectivamente, se pierde completamente

el control sobre el sistema.

El factor que resulta ser más crítico particularmente para este sistema es λ, el cual básicamente

determina la intensidad de la señal de control, y por lo tanto la agresividad del mismo. Disminu-

yendo la penalización, el sistema tiende a desestabilizarse, principalmente debido al tiempo que

le toma a la plataforma alcanzar inclinaciones muy pronunciadas; por tanto, aquí se justifica la

restricción de los rangos de giro.
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Figura 32. Prueba de funcionamiento con mayor error estacionario.
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Figura 33. Prueba de funcionamiento con perturbación en eje x.
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Figura 34. Prueba de funcionamiento con perturbación en eje y.

3.3. Tiempos de ejecución

En esta sección se muestran y analizan los tiempos que tarda cada componente en realizar

sus tareas. Los tiempos en la Raspberry Pi 3B fueron tomados con funciones nativas del sistema,

mientras que en la STM32F4Discovery fueron tomados midiendo el tiempo en alto de banderas que

se activan al iniciar una tarea y desactivan al finalizarla, mediante un osciloscopio. Se recalca que la

Raspberry Pi trabaja a las frecuencias base de su modelo, y la STM32F4Discovery fue configurada

para trabajar a 168 MHz.

La figura 35 muestra el diagrama de tiempo correspondiente a las dos tareas principales del

sistema: adquisición de datos y control. Se verifica que, en efecto, la tarea que se lleva a cabo en más

tiempo es precisamente la adquisición y envío de datos (133 ms), lo cual involucra procesamiento

de imagen, visión artifical y comunicación serial, y la desempeña la microcomputadora Raspberry

Pi 3B. Todas las demás acciones, es decir, recepción de datos seriales, control DMC y cinemática

inversa son desempeñadas por la tarjeta microcontrolada STM32F4Discovery, y en todo aquello

tarda 70 ms. Se aprecia que el envío y recepción de datos entre los componentes tarda 17.8 ms.



62

Figura 35. Diagrama de tiempo general de los componentes de adquisición de datos y de control.

La figura 36 muestra el detalle de los tiempos de la STM32F4Discovery. Aquí se puede apreciar

que lo que más tiempo consume en realidad es la comunicación serial, puesto que para toma y

monitorización de datos, se envían los mismos por un puerto UART para disponibilidad de quien

lo requiera, y por otro lado, la comunicación con el driver de los servomotores también utiliza

una interfaz serial. De todo el tiempo, solo 1.024 ms están dedicados plenamente a las tareas de

control. De esta pequeñísima porción, el control DMC para el eje x tarda 101 µs y en y tarda 103

µs, y la cinemática inversa tarda 820 µs. Con fines de comparación, un controlador PID digital

implementado en el mismo microcontrolador tarda en realizar sus tareas un tiempo de 2 µs.

Figura 36. Diagrama de tiempo del detalle de tareas del microcontrolador.

3.4. Conclusiones del Capítulo

En este capítulo se abordó la simulación e implementación de las estrategias de control basadas

en matriz dinámica, con resultados satisfactorios, pues, a nivel práctico, se ha logrado poner en

marcha el sistema con errores esperados de alrededor de 10 % y tiempos de subida y de estableci-

miento muy cortos, de alrededor de 5 segundos. Se realizaron y documentaron varios ensayos que
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otorgaron una perspectiva clara del funcionamiento del controlador, sobre todo, la alta varianza que

se obtiene en cuanto a sobre impulso, proporciona una noción de la cantidad de no linealidades,

discontinuidades y perturbaciones al que el sistema es susceptible. Adicionalmente, se realizó la

medición de los tiempos de ejecución de las tareas del sistema, siendo la microcomputadora en sus

tareas de visión artificial la que más tarda, y por tanto definiendo el tiempo de muestreo mínimo

del sistema.
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CONCLUSIONES y

RECOMENDACIONES

Conclusiones

Se ha implementado la estrategia de control predictivo basada en matriz dinámica para una

plataforma Stewart de 6 grados de libertad para la aplicación de bola en plataforma, para ello, se

ha estudiado la plataforma desde el punto de vista de la robótica, y se han definido las ecuaciones

que rigen el comportamiento cinemático de la misma. Por otro lado, se ha analizado la estrategia

DMC como tal, y las ventajas que involucra el uso de esta técnica, particularmente, beneficia a este

trabajo la robustez que ofrece ante plantas con altos niveles de no linealidad, como es el caso de

este robot paralelo.

Se tiene un sistema multivariable, en donde las entradas roll y pitch influyen en salidas que

son las posiciones en x e y de la pelota, respectivamente. Dado que los sistemas de posición son

ortogonales se pudieron controlar por separado y se pusieron en marcha controladores basados

en matriz dinámica, obteniendo un error esperado del 10.25 % para el eje x, 8.92 % para el eje

y; y un tiempo de establecimiento esperado de 5.36 segundos para el eje x y de 5.10 segundos

para el eje y. En cuanto al sobreimpulso, los valores tomados durante los ensayos presentan una

varianza relativamente alta, y se puede decir que a este parámetro es lo que más afecta la cantidad

de perturbaciones y no linealidades presentes en el sistema, pues DMC sigue siendo un controlador

basado en un modelo lineal.



65

Se utilizaron técnicas de procesamiento digital de imágenes, concretamente las transformacio-

nes de espacio de color, y visión artificial para el reconocimiento de la pelota en la plataforma,

específicamente mediante detección de contornos. Como resultado del uso de estas técnicas, se pu-

do reconocer exitosamente pelotas de tenis de mesa de color azul, verde y amarillo, así como esferas

metálicas bajo condiciones de iluminación típicas para interiores, como es el caso del laboratorio

en donde se encuentra instalado el sistema.

Se identificaron los sistemas en lazo cerrado con el método de mínimos cuadrados no lineal;

para ello se dispuso de un controlador PD diseñado para que la pelota no cayera de la plataforma.

Como resultado de la identificación se obtuvieron modelos matemáticos que satisfacen en aproxi-

madamente 80 % el comportamiento real del sistema.

Los controladores predictivos que basan su desempeño en una función de costo ofrecen la posi-

bilidad de penalizar ciertas variables que intervienen en el sistema. Particularmente, en el presente

trabajo durante la implementación del DMC se penalizó la acción de control en la función del error,

lo cual fue muy beneficioso dado que por la naturaleza del sistema, se tienen rangos de trabajo que

no se pueden sobrepasar.

Se programó el DMC tanto para el control del posición de la pelota en el eje x como para el

eje y, y el tiempo de ejecución de las tareas que involucra esto están en el orden de los microse-

gundos, abriendo la posibilidad de utilizar cada vez más controladores predictivos como alternativa

a controladores clásicos convencionales. Sin embargo, aunque su tiempo de ejecución no es alto,

para este caso particular, puede variar considerablemente si se aumenta el horizonte de control,

de predicción, o si el modelo del sistema en lazo abierto tarda mucho en estabilizarse. En cambio

estrategias de control clásico, definidas con un conjunto de operaciones, o de ecuaciones de dife-

rencias, para todos los casos se ejecutarán en tiempos muy similares. Particularmente en el caso de

este trabajo, el tiempo de ejecución de un PID fue aproximadamente el 2 % del tiempo de un DMC.

Comparando con el trabajo anterior realizado por Vela (2019) en el mismo sistema, los valores

esperados en cuanto a error en estado estacionario son similares, oscilando entre 4.83 % a 12.67 %.
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Se nota una mejora en el tiempo de establecimiento, pues en promedio con DMC se demora alre-

dedor de 1.5 segundos menos que con la estrategia Fuzzy planteada en dicho trabajo.

Recomendaciones

Se recomienda ante cualquier cambio de posición del sistema, verificar los parámetros de las

ventanas del espacio de color HSV para asegurar que la pelota siga siendo detectada. No se reco-

mienda utilizar el sistema en exteriores, sobre todo ante incidencia directa de luz solar puesto que

ante la superficie de acrílico causa mucho reflejo y fallas en la detección del objeto en la plataforma.

Se recomienda utilizar el sistema en ambientes con temperaturas frescas, o con buena venti-

lación, puesto que la microcomputadora Raspberry Pi solo logra mantener el tiempo de muestreo

cuando no ocurre extrangulamiento térmico. Esto quiere decir que si este componente sobrepasa

una temperatura, automáticamente disminuye la frecuencia de su procesador.

Para trabajos futuros, si se desea mejorar el tiempo de muestreo, se recomienda empezar por re-

currir a métodos de captura de imagen que involucren procesamiento concurrente, o en su defecto el

uso de varios hilos de procesamiento. Además se recomienda probar otros medios de comunicación

entre componentes que no involucren tanto tiempo como la comunicación serial.

Se recomienda, de igual manera para trabajos futuros, implementar un control cinemático para

la plataforma que ayude a la cinemática inversa a alcanzar con mayor precisión las posiciones y

orientaciones deseadas.
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