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RESUMEN

En el presente proyecto se desarrolld6 un Controlador Neuronal sobre la
Plataforma Roboética Movil Pioneer P3-DX, para que ésta tenga
comportamiento inteligente y un alto grado de autonomia. EI controlador
neuronal es capaz de resolver un problema de Control de Trayectoria en una
pista, dentro de la que el robot evade las paredes y evita las colisiones,
usando su arreglo de sensores ultrasonicos SONAR y sus dos motores DC
reversibles. El esquema de control neuronal empleado es de tipo adaptativo
directo basado en un modelo de referencia del entorno, simulado en
MobileSim. El control de trayectoria se probé usando el simulador. El
controlador neuronal es disefiado con un perceptron multicapa, una red
neuronal alimentada hacia adelante, creada, entrenada y simulada con el
Neural Network Toolbox de Matlab R2014a. La red fue entrenada con
aprendizaje supervisado, mediante tres métodos de entrenamiento de
retropropagacion por descenso de gradiente, que aproximan el célculo del
gradiente de segundo orden: el método de Levenberg-Marquardt ‘trainlm’ y
los métodos Quasi-Newton ‘trainbfg’ y ‘trainoss’. Estos son comparados para
determinar cual tiene mejor rendimiento. El entrenamiento de la red es
considerado una optimizacion numérica de un sistema no lineal, cuyos
patrones de entrenamiento son adquiridos en la pista. Para conseguir la
transferencia de datos entre Matlab, lenguaje en el que es programado el
neurocontrolador, y C++, lenguaje en el que estan precompiladas las
librerias ARIA del robot, se implementa una Interfaz Matlab ARIA mediante
otra herramienta de Matlab, los archivos MEX.

PALABRAS CLAVES:
CONTROLADOR NEURONAL
CONTROL DE TRAYECTORIA
PLATAFORMA ROBOTICA MOVIL PIONEER P3-DX
SISTEMA NO LINEAL
INTERFAZ MATLAB ARIA — ARCHIVOS MEX
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ABSTRACT

In this Project, a neuro-controller for mobile robotics platform Pioneer P3-DX
is developed so that it has intelligent behavior and a high degree of
autonomy. The neuro-controller is able to solve a trajectory control problem
on a track, inside which the robot evades the walls and avoids collisions,
using his forward-facing ultrasonic sensors SONAR and his two reversible
DC motors. The employed neuro-control model is of direct adaptive control
type based on an environment reference model, simulated in MobileSim. The
trajectory control was tested using the simulator. The neuro-controller is
designed with a multilayer perceptron, a feedforwardnet: created, trained and
simulated in a Neural Network Toolbox of Matlab R2014a. The neural
network is trained in supervised learning by using back-propagation training
methods that computing gradient descent and updating an approximate
second-order gradient: the Levenberg-Marquardt method ‘trainlm’ and Quasi-
Newton methods ‘trainbfg’ and ‘trainoss’. They are evaluated to determine
which performs better. The neural network training is formulated as a
numeric optimization of a nonlinear system, and training patterns are
acquired inside the track. To data transfer between MATLAB, the used
language in the neuro-controller programming, and C++, the language that
ARIA libraries of robot are precompiled, an MATLAB ARIA interface is
implemented using MEX-Files, another MATLAB's tool.



1. INTRODUCCION

1.1. Antecedente

El presente proyecto es una continuacion del trabajo previo realizado en
tres Proyectos de Grado para la obtencién del Titulo en Ingenieria, en la
Carrera de Ingenieria en Electronica, Automatizacion y Control, del

Departamento de Eléctrica y Electronica de la ESPE.

El primer proyecto se titula “Desarrollo de Aplicaciones y Documentacion
de las Plataformas Robéticas Pioneer P3-DX y Pioneer P3-AT”, fue
desarrollado en el afio 2010 por Jimena Morales y Daniel Jaramillo. En él se
analiza y documenta el funcionamiento y el uso de la Pioneer P3-DX, su
estructura fisica y su interface ARIA (Advanced Robotics Interface for
Applications). Por tal motivo es el primer acercamiento que se tiene al robot.

El segundo proyecto “Evolucion Artificial y Robotica Autdonoma
desarrollada en el Robot P3-DX con aproximacion basada en
comportamientos” fue realizado por Marco Flores y Andrés Proafio en el afio
2013. De éste, la demostracion de robotica autbnoma sobre la plataforma es
una guia para el desarrollo del presente proyecto. Ademas, los ejemplos
incluidos de programaciéon ARIA en Visual C++ complementan los

conocimientos del lenguaje C++.

Finalmente el tercer proyecto fue presentado en el afio 2013 por Diego
Guffanti y se llama “Control Remoto por Voz del Robot Pioneer P3-DX".
Analiza la Integracién de dos Lenguajes de Programacion: C++ y Matlab.
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C++ es el lenguaje de pre-compilacion de las librerias de ARIA. Matlab es un
lenguaje que ofrece alta velocidad en el analisis numérico y un Toolbox
exclusivo para el disefio de redes neuronales. Caracteristicas que lo

convierten en el software elegido para la elaboracion del proyecto actual.

De este modo, se demuestra que los tres proyectos sefialados son la
base y punto de partida para este proyecto.

1.2. Justificacion e Importancia

Este proyecto es un aporte al Departamento de Eléctrica y Electrénica, y
a la carrera de Ingenieria en Electrénica, Automatizacién y Control no solo

en el campo de la investigacion sino también en el de la docencia.

El departamento tiene como tarea primaria el continuo desarrollo
investigativo. Este proyecto encaja en dos de sus lineas de investigacion: en
la de Automatizacion y Control, y en la de Robética, abarcando temas

especificos del Control Neuronal y de la Robotica Autbnoma.

En el departamento hay proyectos previos que han logrado progresos en
el control de una plataforma robética mavil, como el Control Remoto por Voz
para la Pioneer P3-DX, mas ninguno ha conseguido un grado de autonomia

superior.

El proyecto actual es el primero en conseguirlo mediante el desarrollo de
un Controlador Inteligente, puntualmente de un Controlador Neuronal para la
mencionada plataforma. Convirtiéndolo dentro del departamento en el
proyecto pionero en juntar este par de temas de creciente interés, de
permanente estudio, de continuo desarrollo y de intensa aplicacion en la

ingenieria.

En el ambito de la docencia, este documento sirve de Guia de Practica

para los estudiantes de la Carrera, especialmente para aquellos que cursan
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las asignaturas de Control Inteligente y Robdtica. Ellos pueden repetir el
proyecto sin complicaciones y en profundo entendimiento, porque este es
fundamentado en los conocimientos tedricos impartidos en las asignaturas, y

es documentado paso a paso y en detalle.

Los estudiantes pueden visualizar como se pone en practica los
conocimientos recibidos en aplicaciones de gran demanda en la actualidad,
como: la exploracion, la navegacion y la vigilancia robotica; y ademas
pueden encontrar varios temas para futuros trabajos en estas lineas de

investigacion.

Adicionalmente se debe resaltar el estudio que se realiza de la Interfaz
Matlab Aria con Archivos MEX. Este conocimiento es compartido con los
estudiantes, para que ellos tengan sustento y se animen a generar sus

propias interfaces.

Por todo lo antes dicho, se puede afirmar que el desarrollo del proyecto
deja dos grandes beneficiados: el Departamento y los estudiantes,

principalmente los pertenecientes a nuestra Carrera.

1.3. Alcance del Proyecto

En el proyecto actual se desarrolla un Controlador Neuronal sobre la
Plataforma Roboética Movil Pioneer P3-DX, para que ésta tenga

comportamiento inteligente y un alto grado de autonomia.

Para demostrar lo antes dicho, se hace un Control de Trayectoria de la
plataforma, una aplicacién tradicional para una Red Neuronal Artificial.
También cabe sefalar, que el control de trayectoria es base para el
desarrollo de otras aplicaciones, como: la exploracion, la navegacion y la

vigilancia robotica.

Para el disefio del Controlador Neuronal se utiliza el Neural Network
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Toolbox de Matlab, ya que esta herramienta dispone de los comandos
apropiados para la creacién, el entrenamiento y la simulaciéon de una red, en

este caso un perceptron multicapa.

Para conseguir la transferencia de datos entre C++ (lenguaje en el que
estdn precompiladas las librerias ARIA del robot) y Matlab (lenguaje
propietario del Neural Network Toolbox) se implementa una Interfaz Matlab

ARIA mediante otra herramienta muy util de Matlab, los MEX-Files.

También se hace una evaluacién para determinar el algoritmo de
entrenamiento rapido, que entrega mejores resultados al entrenar la red.
Para esto se genera un esquema, en el que se compara el rendimiento de
los siguientes tres métodos: Quasi-Newton ‘trainbfg’, Quasi-Newton

‘trainoss’, y Levenberg-Marquardt ‘trainim’

Adicionalmente se mencionan brevemente los trabajos futuros que se
podrian realizar en base a este proyecto, para asi fortalecer las

mencionadas Lineas de Investigacion.

1.4. Objetivos

1.4.1. General

Desarrollar un Controlador Neuronal, capaz de ejecutar un Control de
Trayectoria sobre el robot movil Pioneer P3-DX, basado en un perceptron
multicapa entrenado mediante método descenso de gradiente de segundo
orden, empleando las herramientas de Matlab: “Neural Network Toolbox” y
“MEX Files”.

1.4.2. Especificos

» Disefiar un Controlador Neuronal, basado en el esquema de control

neuronal indirecto: basado en un modelo de proceso generado con
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una red neuronal, utilizando la herramienta “Neural Network Toolbox”.

» Utilizar la herramienta de Matlab “MEX Files” para crear una Interfaz
de comunicacion entre los lenguajes de programacion Aria y Matlab,
para transferir datos entre los algoritmos de control desarrollados en

Matlab y la plataforma robética movil Pioneer P3-DX.

1.5. Control Inteligente

Control Inteligente es un conjunto de Técnicas y Esquemas de Control,
que basado en los enfoques de la Inteligencia Computacional, tiene como
objetivo integrar inteligencia en la Teoria de Control para obtener Sistemas

y/o Maguinas Inteligentes.

Ya en 1992, la National Science Foundation (NSF) concluy6 que:
el Control Inteligente debe abarcar tanto la inteligencia como la teoria
de control. El control inteligente debe basarse en una tentativa seria
de entender y reproducir el fendbmeno que siempre hemos llamado
“inteligencia”, es decir la capacidad de tipo generalizado, flexible y
adaptativo que vemos en el cerebro humano. Ademas, debe estar
firmemente arraigado en la teoria de control a la mayor medida
posible. Control inteligente es el uso de sistemas de control de
propdsito general, capaces de aprender con el tiempo como alcanzar
objetivos (u optimizar) en entornos no lineales, ruidosos y complejos,
cuya dinamica en ultima instancia debe ser aprendida en tiempo real.
Este tipo de control no se puede lograr mediante simples mejoras

incrementales sobre los enfoques existentes.
Inteligencia Computacional
Una década antes, en 1983 habia publicado el psicélogo Howard

Gardner su “Teoria de las inteligencias multiples”, identificando ocho tipos

distintos de inteligencia en el ser humano. Desde entonces la Inteligencia
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Humana ya fue calificada de compleja, multifacética, subjetiva y relativa a
situaciones y habilidades especificas. Esto ha dificultado aun mas su
reproduccion, y los intentos de imitarla en sistemas y/o maquinas han sido
numerosos, algunos registrados como de

enfoques inteligencia

computacional.

Asi por ejemplo, para la Sociedad de Inteligencia Computacional de la
IEEE Capitulo Chile, IEEE-CIS, (2003):

La inteligencia computacional es una coleccion de paradigmas

computacionales con inspiracién bioldgica y lingistica, en los cuales

se incluyen la teoria, el disefio, la aplicacién y el desarrollo de redes

neuronales, sistemas conexionistas, algoritmos evolutivos, sistemas

difusos y sistemas inteligentes hibridos.

Tabla 1.

Progresos en Inteligencia Computacional

Al Redes Légica Métodos
Convencional Neuronales Difusa Genéticos
1940s 1947 1943 Modelo de
Cibernéticas Neurona
1950s 1956 1957
Al Perceptron
1960s 1960 1960s 1965 Conjuntos
Lenguaje LISP Adaline, Madeline Difusos
1970s 1975 1974 1974 1970s
Ingenieria del Algoritmo de Controladores Algoritmo
Conocimiento  Retropropagacion Difusos Genético
/ Sistemas 1975
Expertos Neocognitron
1980s 1980s 1980 Mapa 1985 1980s
Busquedas auto-organizado  Modelamiento Modelamiento
Heuristicas 1982 Difuso Inmune de Vida
Red Hopfield Artificial
1983 Méaquina de
Boltzmann
1986 Boom del
Algoritmo de
Retropropagacion
1990s Aplicaciones 1990s Modelos 1990
Neuro — Difusos  Programacion
1991 ANFIS Genética
1994 CANFIS
2000s Aplicaciones Aplicaciones
Fuente: (Cheok, 2002)
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En la Tabla 1 se ha registrado el progreso en el desarrollo de cuatro
enfoques de Inteligencia Computacional: desde los mas antiguos e ingenuos
Modelos Conexionistas, que posteriormente darian paso a la teoria de
Redes Neuronales, y también desde las primeras interpretaciones de
Inteligencia Artificial convencional, hasta llegar a las ultimas aplicaciones de
Modelos Neuro — Difusos y Programacion Genética. A pesar de que no
aparecen en la tabla, se debe mencionar que hoy en dia se continta con el
desarrollo de nuevos enfoques en areas tales como: la bioinformatica y la
bioingenieria, y que en un futuro cercano entregaran nuevas herramientas
de control (IEEE-Chile, 2003).

Aunque cada uno de los enfoques se fundamenta en un proceso
bioldgico diferente: mental, evolutivo, o linglistico, todos tienen como Unica

finalidad el integrar cierto grado de inteligencia a un sistema.

Stuart Russell y Peter Norvig, por ejemplo, en su libro “Artificial
Intelligence: A Modern Approach” han publicado en el afio 2010 que existen
cuatro categorias distintas de inteligencia artificial: sistemas que piensan
como humanos, que actian como humanos, que piensan racionalmente y

gue actuan racionalmente.

Los sistemas que piensan como humanos intentan imitar el pensamiento
humano a través de Redes Neuronales Artificiales (RNA), buscando
automatizar actividades realizadas por los procesos del cerebro humano,
como:

* Toma de decisiones,

* Resolucién de problemas, y

* Aprendizaje

Los sistemas que acttan como humanos intentan imitar el
comportamiento humano, este es el caso de la Robdtica, donde se estudia
como lograr que las maquinas hagan tareas, que el ser humano las hace

mejor.



8

Los sistemas que piensan racionalmente tratan de reproducir el
pensamiento logico racional del ser humano a través de célculos para

percibir, razonar y actuar, a estos se los llama sistemas expertos.

Los sistemas que actlan racionalmente, son la categoria mas compleja
de la inteligencia artificial e intentan emular de una manera idealizada el

comportamiento humano, son llamados agentes inteligentes.

Paralelamente, el profesor K. Cheok de la Universidad de Oakland
también ha propuesto cinco elementos esenciales que debe tener un
sistema para poder ser considerado como agente inteligente:

« Entradas (sensores),

» Salidas (actuadores),

« Memoria (base de datos),

* Reglas (interpretacion), y

» Adaptabilidad (capacidad para modificar comportamientos necesarios)

Teoria de Control

Si bien es cierto, en un principio se desarrollaron los esquemas de
control inteligente intuitivamente fundamentandolos en procesos biolégicos y
linglisticos. Mas tarde, cuando los disefios estuvieron definidos, debieron
ser entendidos y evaluados en la mas profunda matematica, para asi
conseguir esquemas capaces de controlar sistemas de alta complejidad,
para los cuales la Teoria de Control Convencional ya era insuficiente.
(National Science Foundation NFS: White, David A.; Sofge, Donald A., 1992)

La base fundamental para la aplicacion de esquemas de Control
Convencional: ya sea Clasico o Moderno, es el conocimiento de la dinamica
del sistema o proceso a controlar, representada mediante Modelos
Matematicos, empleando ecuaciones diferenciales y ecuaciones en
diferencias. Sin embargo, estas expresiones matematicas solamente pueden
representar a Sistemas Lineales Invariantes en el tiempo (LTl) y a

determinados Sistemas No Lineales. (Babuska, 2001)



Cuando no se dispone del modelo matematico del proceso, o cuando su
estructura y sus parametros cambian impredeciblemente en el tiempo
aumentando su complejidad, los sistemas llegan a ser no lineales a un
grado tal que las técnicas disponibles en el control convencional son

insuficientes e inaplicables (Cotero Ochoa, 2005).

Entonces es necesario emplear controladores disefiados en base a las
técnicas introducidas por la teoria del control inteligente, de gran desempefio
y capaces:. de operar en entornos adversos, de auto gobernarse y de
controlar sistemas dinamicos. Ademas que puedan trabajar con una gran
cantidad de datos gracias a los avances en las tecnologias de tratamiento de

datos.

En la Figura 1 se ilustra la relaciébn existente entre el control
convencional y las técnicas de control inteligente. Mientras el control
convencional es aglutinante y rigido en su aplicacion, los esquemas de
control inteligente se caracterizan por ser innovadores y altamente

adaptables al proceso a controlar.

CONTROL
Al THEORY

FUZzzZY

<+—FIT

Car / conroL| == GLUE

1/0 —oo TO +oo
VARIABLES LINEAR

NONLINEAR
1/0 LIMITS

Figura 1. Aspectos de Control Inteligente
Fuente: (National Science Foundation NFS: White, Da  vid A.; Sofge, Donald A., 1992)

El Control Neuronal o Neurocontrol -control inteligente basado en redes
neuronales artificiales- es la técnica que mejor se ha asentado en la teoria

de control, ya que al igual que el control convencional trabaja con variables
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continuas sin limite, que estan comprendidas entre el infinito negativo y el
infinito positivo. Igualmente es innovador pues sus controladores operan

correctamente en sistemas lineales y en sistemas no lineales complejos.

El Control Difuso -control inteligente basado en la Logica Difusa- es el
siguiente paso entre la teoria de control y la inteligencia artificial. Permite
manipular variables continuas entre cero y uno, 0 entre cero y mas-menos
uno. Ademas es una importante herramienta que solventa los problemas en
el razonamiento simbolico formal pues permite adaptar cuantificadores
numeéricos en inferencias lingliisticas, en base a reglas heuristicas del tipo

antecedente - consecuente.

Esquemas de control inteligente mas modernos, a pesar de no constar
en la Figura 1, comparten la posicion central superior con el control difuso.
Asi por ejemplo, Algoritmos Genéticos, es una técnica que imitando la
evolucion bioldégica, ha introducido un grado considerable de inteligencia a
la teoria de control. Los algoritmos a semejanza del control difuso también

trabajan con variables binarias.

1.5.1. Control Neuronal

Para entender el control neuronal se asume implicitamente la definicion
de la National Science Foundation NFS, de 1992.

Los sistemas usados en el control inteligente, que son disefiados con
redes neuronales artificiales, son conocidos como Controladores Neuronales
o Neurocontroladores. Sus esquemas de disefio pueden ser vistos como un

problema de optimizacion no lineal. (Cotero Ochoa, 2005)

1.5.2. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales, intentando imitar los procesos de

pensamiento humano, son capaces: de aprender de ejemplos, de realizar
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tareas complejas -como la percepcidon y reconocimiento de patrones-, y de
tener tolerancia a fallos en cierta medida. “Pueden ser usadas en modelos
no lineales, en sistemas multivariables estaticos y dinamicos, y pueden ser
entrenadas mediante el uso de datos de entrada- salida observados en un
sistema.” (Babuska, 2001)

Regla de los 100 pasos — Procesamiento Paralelo

Un humano puede reconocer la imagen de una persona u objeto familiar
aproximadamente en 100 milisegundos. Si el paso de conmutacion neuronal
tarda aproximadamente un milisegundo, esta tarea tarda 100 pasos
discretos de procesamiento paralelo. En cambio, un ordenador de
arquitectura von Neumann no puede hacer nada en 100 pasos de
procesamiento secuencial, es decir 100 ciclos de ensamblador. (Kriesel,
2007)

El procesamiento paralelo que realizan las redes biolégicas y que es
imitado por las artificiales, es otra de las ventajas que tienen sobre las

computadoras convencionales empleadas en las técnicas de control clasico.
Entrenamiento de la red
La caracteristica principal de una red neuronal es su capacidad para

aprender relaciones funcionales complejas, generalizando a partir de una

cantidad limitada de datos de entrenamiento. (Babuska, 2001)

Red Neuronal
incluyendo conexiones

Entrada (lamadas pesos)
entre neuronas

Salida

Ajuste
de Pesos

Figura 2. Esquema de entrenamiento de red
Fuente: (Beale, Hagan, & Demuth, 2015)
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Por lo general se necesitan muchos datos de entrenamiento para

entrenar una red, tal como se ilustra en la Figura 2 denominados pares

entrada/target.

Las redes son entrenadas para realizar tareas complejas en diversos

campos, incluyendo: el reconocimiento de patrones, la clasificacion, la

aproximacion de funciones, la identificacion de sistemas, etc. (Beale, Hagan,
& Demuth, 2015)

1.6.

MATLAB (Laboratorio de Matrices)

Segun MathWorks, desarrollador de MATLAB, (2015):

1.6.1.

Es un lenguaje de alto nivel y un ambiente interactivo para el calculo
numeérico, la visualizacién y la programacion. Usando MATLAB, se
puede analizar datos, desarrollar algoritmos, y crear modelos y
aplicaciones. El lenguaje, las herramientas y las funciones
matematicas incorporadas permiten explorar multiples enfoques y
llegar a una solucion mas rapida que con lenguajes de programacion
tradicionales, como C/C++ o0 Java. Se puede usar MATLAB para una
gama de aplicaciones, incluyendo el procesamiento de sefiales y
comunicaciones, el procesamiento de imagenes y videos, los
sistemas de control, las pruebas y mediciones, la finanza
computacional, y la biologia computacional. Mas de un millon de
ingenieros y cientificos en la industria y la academia usan MATLAB,

el lenguaje para el célculo técnico.

Neural Network Toolbox

Es una de las herramientas a disposicion en MATLAB, que segun la

publicacién de MathWorks en su sitio web:

Proporciona funciones y aplicaciones para el modelado de sistemas

no lineales complejos, que no son faciles de modelar con una
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ecuacion de forma cerrada. Soporta el aprendizaje supervisado con
redes: alimentadas hacia adelante, de base radial y dinamicas.
También soporta el aprendizaje no supervisado: con mapas de auto
organizacion y capas competitivas. Con el Toolbox se puede disefar,
entrenar, visualizar y simular redes neuronales. Se o puede usar
para aplicaciones como la aproximacién de datos, el reconocimiento

de patrones, entre otros.

Aplicaciones del Toolbox

Enlistar todas las aplicaciones en las que las redes neuronales
proporcionan soluciones resulta complicado, pues estan dispersas en una
diversidad de campos, como en: la industria aeroespacial, la banca, la

medicina, la robdtica, el entretenimiento, etc.

En la robdtica existen cuatro aplicaciones comerciales en las que han
tenido un rendimiento superlativo, los sistemas: de control de trayectoria, de
monta-cargas, de controladores de manipuladores y de vision. (Beale,
Hagan, & Demuth, 2015)

1.6.2. MEX Files

Un archivo MEX es una funcion, creada en MATLAB, para llamar
subrutinas programadas en C, C++ o Fortran desde la ventana de

comandos, como si se tratase de funciones propias de MATLAB.

El archivo binario MEX esta conectado dinamicamente a las subrutinas,
que el intérprete de MATLAB las carga y las ejecuta. (MathWorks, 2015)
(MathWorks-Help, 2015)

Para soportar esta funcion, MATLAB tiene caracteristicas direccionadas
al desarrollo y compartimiento de codigo OPP de programacion orientada a

objetos.
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1.7. Pioneer P3-DXy ARIA

El robot, su microcontrolador, el firmware y los dispositivos integrados,
como los sensores ultrasénicos, juntos son llamados plataforma roboética
movil Pioneer P3-DX. (Adept MobileRobots, 2012)

La Pioneer P3-DX, Figura 3, es la plataforma de investigacién, educacién
y experimentacibn mas popular de entre todas las desarrolladas vy

construidas por MobileRobots Inc — ActivMedia Robotics.

Figura 3. Plataforma mévil Pioneer P3-DX
Fuente: (Adept MobileRobots, 2012)

ARIA es una libreria de programacion escrita en C++ que proporciona las
herramientas necesarias para desarrollar aplicaciones de control para la
plataforma robdtica. Debe ser vista como un software cliente/servidor que

brinda un acceso facil -de bajo o alto nivel- al robot y a sus accesorios.

Los procesos centrales de la plataforma son de tipo servidor, es decir
estan implementados en el firmware ARCOS del sistema operativo Pioneer,

gue se ejecuta en el microcontrolador.

Estos procesos gestionan las tareas mas criticas y sensibles en el
tiempo, que son de bajo nivel de control y de operacion, incluyendo: el
mantenimiento del movimiento solicitado, el reconocimiento del estado de
partida y de la posicion estimada por odometria, y la adquisicion de

informacion de los sensores, entre otras. (Adept MobileRobots, 2012)

El firmware no realiza tareas robdéticas de alto nivel. Ese es el trabajo de
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un cliente inteligente conectado desde una computadora adicional, en la cual
se ejecutan aplicaciones de control robético de alto nivel, como: deteccién y
evasion de obstaculos, y mapeo utilizando los sensores.

Si se desea tener un acceso de bajo nivel se dispone de una clase de

Aria —ArRobot- que permite el envié simple de comandos a la plataforma.

Si se desea, por el contrario, tener un control de alto nivel mediante las
acciones “Actions” se puede conseguir comportamientos inteligentes.
Adicionalmente, Aria proporciona una Interfaz de programacion de
aplicaciones -API- completa que sirve de base para acceder a otras librerias

con capacidades adicionales y especificas.

En consecuencia, las tareas fundamentales que debe realizar Aria son:

* mantener activos y controlados los procesos centrales del servidor,

e soportar la comunicacion entre el cliente y el firmware de la
plataforma, garantizando la recepcion de los envios desde el cliente
por comandos ArRobot o por aplicaciones, y

e soportar todos los dispositivos conectados — a la plataforma y/o al

servidor-.

1.7.1. Composicién Fisica de la Pioneer P3-DX

Es un robot movil compacto, completamente ensamblado con un
controlador embebido, dos motores con codificadores de 500 puntos, dos
ruedas de diecinueve centimetros, con cuerpo resistente de aluminio, ocho
sensores ultrasonicos SONAR direccionados hacia delante y un maximo de
tres baterias intercambiables en caliente. Es ideal para el uso en laboratorios
internos y en aulas de clase. (Adept MobileRobots, 2011)

En la Figura 4 se muestra un esquema del robot, en vista lateral y

superior, sobre el cual se detallan sus dimensiones en milimetros.
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Figura 4. Esquema del Pioneer 3-PX
Fuente: (Adept MobileRobots, 2011)

Robot P3-DX

Firmware
ARCOS

uControlador |
Enlace
Cliente

Figura 5. Diagrama del Pioneer P3-DX

Sensoramiento Actuadores

Salidas

Entradas
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En el presente proyecto, el robot se comporta como un agente inteligente
(Figura 5). Por lo que debe tener dos elementos fisicos esenciales, que de
acuerdo al criterio del profesor Ka Cheok de la Universidad de Oakland son:

» elementos de entrada = de sensoramiento (seccién 1.7.2), y

* los elementos de salida - de actuacion (seccion 1.7.3).

1.7.2. Sensores — Anillo Frontal de Sonares

El robot puede saber que sucede en su entorno gracias al equipo de
sensamiento integrado: un arreglo frontal de sensores ultrasénicos SONAR

de cinco metros de alcance.

Se trata de un conjunto de sensamiento ultrasénico SONAR de ocho
transductores de posicion fija: uno en cada lado y seis enfocados al frente

separados por intervalos de 20 grados (mirar Figura 6).



17

Front 1
iy \ r,*" ‘\.I .".;‘ = N =0
163 4)(3)(2) f" N
1 . 10° 10° 0
30 o
X “F‘"X-"fnfﬁ = 4
50° e 4 ) _; ° - /‘;? 50°

Figura 6. Arreglo de sensor ultrasénicos SONAR P3-D X
Fuente: (MobileRobots - ActivMedia Robotics, 2006)

Cada transductor tiene un angulo apertura de -15 grados a +15 grados, y
proporciona un valor numérico real en cualquier momento. Juntos los
transductores alcanzan 180 grados de deteccion sin areas obscuras,
representados en ocho valores numéricos reales. Todo el arreglo tiene una
sensibilidad minima de diez centimetros y una méaxima cercana a cinco
metros. (Adept MobileRobots, 2011)

1.7.3. Actuadores — Dos Motores con Codificadores

Los actuadores integrados al robot son dos motores DC reversibles con
codificadores de 500 puntos, que estan conectados a dos ruedas de
accionamiento diferencial. El robot trae ademas una rueda pivote trasera de

equilibrio de menor tamafio.

Tabla 2

Especificaciones de movilidad Pioneer P3-DX
Movimiento Valor maximo
Radio interno de giro (Figura 7) 26.7 [cm]
Radio de giro producido 0 [cm]
Velocidad maxima transversal 1.2 [m/seq]
(Hacia delante y atras)
Paso transversal maximo 2.5 [cm]
Disparidad trasversal maxima 5 [cm]
Pendiente transversal maxima 25 [grados]
Velocidad rotacional 300 [grados/seq]

Fuente: (Adept MobileRobots, 2011)
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Estos actuadores le permiten al robot moverse transversal vy

rotacionalmente, conforme las especificaciones de la Tabla 2.

radio interho

de giro___ -
267 mm/ei _:

381 mm

Figura 7. Radio interno de giro - P3-DX
Fuente: (MobileRobots - ActivMedia Robotics, 2006)

El robot es capaz de soportar varios accesorios adicionales, como
telémetros laser y pinzas grippers, que abririan un abanico de aplicaciones
especializadas. Sin embargo, para el presente proyecto se consideran solo

los accesorios integrados.
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2. PERCEPTRON MULTICAPA Y
CONTROL NEURONAL

2.1. Redes Neuronales Biologicas

Las redes neuronales biolégicas han sido la inspiracion para el desarrollo
de las redes neuronales artificiales. Segun Babuska (2001): para obtener
una representacion funcional de las redes biol6gicas, estas han sido
imitadas de manera muy precisa, compartiendo algunas ventajas que ellas,

como organismos bioldgicos, tienen sobre los sistemas de control estandar.

Primero se debe estudiar la morfologia vy fisiologia de una red biol6gica
para posteriormente poder entender el funcionamiento de su representacion

artificial.
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Figura 8. Neurona Biologica
Fuente: (Kriesel, 2007)

Una red neuronal biolégica esta conformada por varias neuronas

comunicadas entre si mediante pulsos eléctricos de Activacion. En la Figura
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8 se observa la composicién morfolégica de una de ellas: Las Dendritas son
las entradas, permiten la recepcion de los pulsos de activacion de otras
neuronas, y estan presentes en gran numero. El Soma o cuerpo celular es el
procesador, interpreta los estimulos de entrada recibidos por las dendritas y
evalla la generacion de un pulso de salida. El Nucleo esta siempre dentro
del soma y guarda en su interior el material genético. El Axén es el canal de
salida, envia el pulso de activacion generado por el soma hacia otras
neuronas. La Sinapsis es el espacio de union intercelular entre el axén de
una neurona y las dendritas de otras, donde se produce el proceso
fisiologico de propagacion de pulsos eléctricos entre neuronas a través de
los neurotransmisores (Bullinaria, 2014).

Todo pulso, que tiene el potencial eléctrico suficiente para superar el
umbral critico de inhibicion de una neurona y provocar la generacion de un

nuevo pulso, es considerado una sefial de transmision sinaptica excitadora.

2.2. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales son aproximaciones reales de las redes
biolégicas, realizadas mediante dispositivos fisicos 0 construcciones
matematicas puras desarrolladas en computadoras convencionales
(Bullinaria, 2014). Estan compuestas basicamente de entradas, salidas y
elementos simples de célculo llamados neuronas artificiales, que se
interconectan entre si ordenandose en varias capas. Cada una de estas
interconexiones tiene asociado un peso de interconexiéon con informacién
importante para entender la relacion entre entradas y salidas (Babuska,
2001).

2.2.1. Neurona de McCulloch - Pitts

En 1943, Warren McCulloch y Walter Pitts publicaron el primer modelo

matematico de una neurona artificial: la unidad I6gica de umbral McCulloch-

Pitts, teniendo gran aceptacion. Precisamente este modelo es el inicio
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perfecto para entender como han ido evolucionando las representaciones

matematicas de una red neuronal bioldgica.

in,

jnz, \ '\.“ ()!!f‘- E !ilfj i‘,
T

e

[

in,

neuroni 7 s neuron j
synapse ij

i
outw, =in, out; = S'IQP(E in,; —6,) outw,; = in;
k=1

Figura 9. Neurona McCulloch-Pitts
Fuente: (Bullinaria, 2014)

En la Figura 9 se pueden observar dos neuronas McCulloch-Pitts
conectadas, la primera sefialada con i y la segunda con j. Las in son las
entradas, toman valores numéricos reales y representan a las dendritas. La
suma ponderada de las entradas menos el valor umbral 6; es la regla de
propagacion e imita al cuerpo celular Soma. El out; marca la salida,
representado el axdbn. Ambas neuronas se encuentran conectadas por una

fuerza de interconexion llamada peso w;; (i por la primera y j por la

segunda) que representa a la sinapsis con numeros reales.

La regla de propagacion permite calcular el potencial postsinaptico de la
neurona mediante la suma de sus entradas. Normalmente se considera la
importancia de cada una, multiplicAndola por el peso que la conecta. Si esta
suma ponderada es mayor al valor del umbral de la neurona, estas sefales
recibidas son consideradas excitadoras pues generan una salida out; en la
primera neurona, su representacion matematica es la ecuacion central

adjunta a la Figura 9.

Las ecuaciones de los lados explican que el valor numérico de la entrada
de una neurona es el resultado de la multiplicacién de la salida de la neurona

previa conectada por su respectivo peso. Por ejemplo, el valor de la entrada
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de la neurona j se calcula multiplicando el valor de la salida de la neurona i

por el peso w;; que las conecta.

2.3. Perceptron

En 1957 el psicologo e informético estadounidense Frank Rosenblatt
introdujo un primer modelo de red neuronal simple, al que lo llamé

Perceptron.

Rosenblatt junté varias neuronas McCulloch-Pitts en una configuracion
de una sola capa de entrada, alimentando hacia adelante a una sola capa de
salida. En la Figura 10 se observa un perceptrén, la capa i es considerada
de entrada con n posibles entradas, mientras que la capa j es la de salida

con un maximo de m neuronas de salida.

1
out; = Sgn(z.outjwy- -8,)

i=1

Figura 10. Perceptron
Fuente: (Bullinaria, 2014)

Al igual que en la neurona McCulloch-Pitts, también en el perceptron se
calcula el potencial postsinaptico. La suma ponderada de las entradas puede
ser reemplazada por la suma de los productos de las salidas de la capa

anterior por los respectivos pesos de interconexion (out; - w;;) = in;.

Para decidir si este nuevo potencial es excitador, es decir si genera 0 no
una salida out;, se lo evalla con la funcion de activacion: funcion signo
(definida en la seccion 2.4.1). Cuando el potencial es positivo, la funcién lo

evalla como mas uno y genera una activacion, en este caso se califica a
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dicho potencial de excitador. Por el contrario, cuando es negativo, la funcién
le da un valor menos uno, y es simplemente inhibido. (ecuacién adjunta a
Figura 10).

La ecuacién (1) es una aproximacion matematica, en la que se
considera al umbral como una entrada inicial del perceptron (in, = —6). Si a
esta entrada se la reemplaza por la multiplicaciéon de la salida de una
neurona previa imaginaria por su debido peso (out, -w, = —6), y a la salida
se la forza a uno (out, = 1), el umbral puede ser sumado como un peso

inicial adicional (—w, = 0).

n—1
out, = sgn (Z out,_q - Wn_1> (D

i=0

Cuando se tiene certeza de que se trabaja con un perceptron simple y de
gue sus entradas no estan conectadas a las salidas de una capa previa, se
debe restringir el potencial postsinaptico a la suma ponderada de las
entradas del perceptron por sus pesos (2). Ademas se debe sumar al

umbral, que ya es considerado un peso inicial w,.

out = sgn <Z ing - Wk> (2)

k=0
2.3.1. Patrones de Entrenamiento

Al conjunto de datos, que agrupados en un determinado orden se los
utiliza en el aprendizaje del perceptrén, se los denomina patrones de
entrenamiento. Si el aprendizaje es no supervisado dichos datos
corresponden Unicamente a las entradas. Pero si el aprendizaje es
supervisado, los datos provienen tanto de las entradas, como del objetivo en
una suerte de pares, es decir para cada combinacion de entradas hay una
determinada salida “funcion objetivo” conocida también como target por su

traduccion al inglés.
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Una de las principales caracteristicas de las redes neuronales, es la
capacidad de aprender de ejemplos y de generalizar comportamientos a
partir de estos. Los patrones son los ejemplos del aprendizaje, por lo tanto
Su correcta generacion e interpretacion garantiza que el comportamiento del

perceptron sea el esperado (Babuska, 2001).

En la Figura 11 estan enlistados los cuatro patrones de entrenamiento
que se generan en una compuerta logica de dos entradas. Tomando como
ejemplo el tercer patron de la compuerta AND enmarcado en rojo se puede
analizar: que este patron permite un entrenamiento supervisado pues esta
conformado por la combinacion de dos entradas (uno en Ay cero en B) y por

el target de la funcion, en este caso cero.

Las compuertas logicas son un caso particular pues sus entradas solo
pueden recibir valores binarios: cero o uno, lo que reduce marcadamente la
cantidad de combinaciones posibles y por lo tanto de patrones. Normalmente
se dispone de una mayor cantidad de valores reales de entrada con su
correspondiente salida objetivo, en igualdad o desigualdad lineal.

2.3.2. Separabilidad Lineal

Un perceptron es capaz de clasificar las compuertas logicas basicas

aproximando su funcionamiento.

Aproximacion: las salidas del perceptron se acercan a los objetivos
definidos en cada una de las compuertas, siempre que los valores dados a

sus pesos de interconexidn y umbrales sean correctos.

Clasificacion: la Figura 11 muestra las compuertas logicas AND, OR y
XOR de dos entradas (A y B) y cuatro patrones, cada uno conformado por
una combinacién distinta de dos entradas y su respectiva funcidn objetivo:
uno o cero. Tanto la compuerta AND como la OR son consideradas
linealmente separables pues sus patrones pueden ser clasificados por una
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recta simple llamada hiperplano, agrupando de un lado a los unos

representados con puntos verdes y del otro lado a los ceros en puntos rojos.

AMND OR XOR
Entrada | | Entrada 7| Salida 1 » [7|sanda 4§ v f7|saida 4 o B
0 o o o o
0 1 0
0 0
(1]
B B
0 1 0 1
AMND XOR

Figura 11. Separabilidad lineal del perceptron

Por el contrario, la compuerta XOR es considerada linealmente no
separable, pues presenta una desigualdad lineal de las salidas con respecto
a las entradas. Sus patrones no pueden ser clasificados con una sola recta,

sino minimo con dos (Bullinaria, 2014).

La principal limitacion de un perceptrén simple es su incapacidad para
resolver problemas linealmente no separables. Si se toma en cuenta que las
compuertas logicas basicas NOT, AND y OR linealmente separables pueden
ser aproximadas cada una con un perceptron, para aproximar las demas
compuertas cuya separabilidad ya no es lineal se debe emplear un
perceptron multicapa de arquitectura mas compleja, que sea el resultado de

juntar varios perceptrones simples.

2.3.3. Limite de decision - Hiperplano

Se denomina hiperplano al limite de decision — o superficie de decision-
gue clasifica en dos clases a los patrones linealmente separables de un
perceptron simple (Sima, 1998) (Cengiz, 2003). Si los patrones forman un

espacio de n + 1 dimensiones, entonces el hiperplano es el espacio afin de
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dimensién n que divide al espacio primario en dos partes (3).
inl'W1+iTl2'W2+"'+inn'Wn+W0=0 (3)

No importa cuantas dimensiones generen los patrones de entrenamiento,

siempre existe un hiperplano que los puede clasificar.

Por ejemplo, en la Figura 11 se observa que los patrones de la
compuerta logica OR de dos entradas forman un espacio bidimensional,
donde el hiperplano es una recta que divide al plano AB en dos mitades. El
hiperplano bidimensional (in, -w; + in, - w, + w, = 0) debe coincidir con la

ecuacion de la recta (y =m-x +b). En este caso, las entradas in, son

. 7 . . . . wq . Wo
incognitas y los pesos w,, son variables manipulables (mz =——ing — —).
2

w»

De tal manera que la solucién analitica del hiperplano sale de las siguientes

sustituciones (m = —%) Y (b = —@).

w2

El calculo del hiperplano es posible analitica e incluso graficamente
cuando se trabaja con pocas dimensiones. Si éstas aumentan, es necesario
emplear Algoritmos de Aprendizaje fundamentados en una matematica mas

compleja.
2.4. Funciéon de Activacion

Es la representacibn matematica de la tasa o medida, que evalla si un
impulso eléctrico tiene suficiente potencial (un pico de 40 milivoltios) para
producir la activaciéon de una sinapsis en una red biolégica. A los impulsos

gue generan una sinapsis se los llama potenciales de activacion.
En cada neurona del perceptrén la funcién de activacion genera una
salida out, si el potencial postsinaptico net percibido llega a ser considerado

potencial de activacion.

El potencial postsinaptico es la entrada de la funcidon. Se lo calcula
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realizando la suma ponderada de las entradas de la neurona por sus

respectivos pesos de interconexion (Gurney, 2007) (Palacios Burgos, 2003).

Los valores de entrada de una funcion, por lo tanto, pueden oscilar de
menos a mas infinito [—o, +oo], a diferencia de las salidas que oscilan de
cero a uno [0,+1] o de menos uno a mas uno [—1,+1], dependiendo de la

funcién seleccionada.

Funcién Escalén Funcién Funcién Logaritmica
Unitario Identidad Sigmoide
out(net) 4 out(net) out(net) 4

r
y
v

0 net 0 net 0 net
_______________________ R
L Funcién Lineal Funcién Tangente
Funcién Signo por Tramos Hiperbélica
out(net) 4 out(net) 4 out(net) 4

Figura 12. Funciones de Activacion
Fuente: (Babuska, 2001)

Las funciones de activacion existen de tres tipos fundamentales: umbral,
lineal y sigmoidal (Haykin, 2005) (Universidad de Sevilla, 2012). Todas
pueden ser utilizadas para determinar las salidas de las neuronas tanto en

los perceptrones simples como en los multicapa (Figura 12).

2.4.1. Tipo Umbral

Las funciones umbral son lineales, binarias y discontinuas. Se las conoce

como limitadores duros, pues ofrecen solo dos salidas.
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Funcién Escalon Unitario:

Entrega una salida cero ante un potencial postsinaptico negativo y uno

ante un potencial positivo.

0,si net < 0}

out(net) = H(net);{1 <inet> 0

(4)

Funcion Signo:

Ante un potencial net negativo su salida es menos uno [—1] y ante un

positivo es mas uno [+1].

—1,sinet <0
} (5)

out(net) = sgn(net);{ 0,sinet =0
1,sinet >0

2.4.2. Tipo Lineal

Este tipo de funciones son crecientes, monétonas, lineales y conocidas

como de saturacién (Universidad de Sevilla, 2012).

Se las usa cuando se necesita saber como se incrementa la salida con
respecto al potencial postsinaptico. Si la funcién no estd acotada, tiene
convergencia inestable pues el potencial puede llegar a incrementarse sin

limite.
Funcién Identidad:

Es una funcion que entrega salidas no acotadas que crecen infinitamente

en ambos sentidos.

out(net) = net; [—oo, +x] (6)
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Funcion Lineal por tramos:

Es definida seccionando en tramos los valores de la variable

independiente net dentro del dominio de la funcidén: primera seccion

[—o0, —a], segunda seccion [-a, +a] y tercera seccion [+a, +o].

—1,sinet < —a
out(net) ={net,si —a < net < +a (7)
+1, si net > +a

2.4.3. Tipo Sigmoidal

Este tipo de funciones son las mas empleadas por su comportamiento
“realista”. Las neuronas bioldgicas generan salidas continuas, acotadas y no
necesariamente lineales, de acuerdo a una tasa o velocidad de reaccion.

Todas estas caracteristicas reales han sido recogidas en estas funciones.
Funcion Logaritmica Sigmoide:

Modelada a partir de la funcion logistica en forma de S -un refinamiento
del modelo exponencial-, la funcion logaritmica sigmoide entrega salidas
continuas: partiendo desde valores muy bajos cercanos a cero hasta valores
proximos a la asintota horizontal en uno, con una elevada aceleracion en el

transcurso.

(8)

out = sigmoide(net) = 1T o-anet

En la ecuacion (8) el coeficiente a es la tasa de reaccion y representa a
la pendiente de la curva sigmoidal: cuando es cercano a cero (0 « «) la
curva se alarga y tiende a aplanarse, pero cuando aumenta (a¢ — ) se

aproxima a la funcién umbral.

Esta funcion ademas es derivable por lo que puede ser utilizada en el
aprendizaje del perceptron, cuando este se basa en algun algoritmo de
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optimizacién de primer orden o de segundo orden, ya que permite el calculo

de la jacobiano y la matriz hessiana del error total.

out(net)i

out{net)
1

1

out = sigmoide (net) = T——

|dout
dnet

= @ = sigmoide (net) » (l — sigmotde(net))

o w paEE

= {1 + e—a-r.e:) 2

net

net

Figura 13. Funcion Logaritmica Sigmoide

La derivada de la sigmoide ha abierto la puerta a varias funciones
alternativas altamente eficientes, que actualmente estan siendo usadas en

las redes de base radial. Como ejemplo se debe mencionar a la funcién

gausiana (out = A - e~Bmet?),
Funcion Tangente Hiperbdlica:

También dibuja una curva en forma de S en el rango de menos uno a
mas uno [—1,+1]. Segun Andrew Barron, es la funcién recomendada para

calcular las salidas en las capas intermedias de los perceptrones multicapa.

enet _ e—net 1— e—z-net

out = tanh(net) = C))

enet + e—net = 1+ e—z-net
2.5. Aprendizaje

Haykin (2005) describe al aprendizaje como el proceso iterativo mediante
el cual una red neuronal artificial aprende sobre su entorno. En cada
iteracion se realiza un ajuste de los pesos sinapticos, para que la red

acumule mas conocimiento y mejore su rendimiento en relacion a una
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funcién objetivo o a los criterios de control.

Los pesos (incluido el umbral como peso inicial w,) son los Unicos
elementos manipulables de entrada, de su adecuada adaptacion sistematica

depende la correcta aproximacion del perceptron a la funcion obijetivo.

De acuerdo a los datos disponibles para el aprendizaje, este puede ser

no supervisado o supervisado.

En el aprendizaje no supervisado solo se dispone de los datos de las
entradas in;. La adaptacion de los pesos se realiza considerando el criterio

de control y las salidas actuales, calculadas a partir de las entradas.

En el aprendizaje supervisado, en cambio, el perceptron cuenta con los
valores de las entradas in; y su respectiva funcién objetivo target, por lo
tanto sus pesos se ajustan en funcion de los datos de entrada y del error

calculado entre la funciéon objetivo y sus salidas actuales.

Aprendizaje Supervisado

De tipo adaptativo por correccion del error, el aprendizaje supervisado es
un problema de optimizacion, para el cual se debe tomar en cuenta las dos

siguientes definiciones.

Funcion a minimizar: el error es la funcion real que se debe minimizar en
el aprendizaje. Se lo calcula restando de los valores del objetivo target las

salidas actuales out del perceptron.

error = target — out (10)

Parametros ajustables de entrada: los Unicos elementos que pueden ser
modulados son los pesos de interconexion. En la ecuacion (11) se ve que
son adaptados a partir de su valor previo sumando una pequefia variacion,

calculada durante la ejecucion del algoritmo del aprendizaje. Cada peso
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actual w,, es considerado inicial en la siguiente iteracion.

Wn+1) = Wy + Aw,) (1D

El objetivo del aprendizaje es adaptar los pesos hasta encontrar aquellos
que eliminen el error entre las salidas del perceptron y los targets
especificados. Mientras siga existiendo el error, se debe seguir realizando

adaptaciones sistematicas y sucesivas a los pesos de interconexion Awy,.

El tipo de entrenamiento es determinado por la manera en la que ocurren
las variaciones de los pesos (Haykin, 2005). En el presente documento se
estudian dos algoritmos posibles: la regla de aprendizaje o el descenso de

gradiente, cada uno fundamentado en un principio matematico distinto.

Cuando el aprendizaje supervisado del perceptron logra anular, o por lo
menos minimizar, el error entre las salidas obtenidas y los targets, se puede
afirmar que los resultados son positivos y que la funcién objetivo ha sido

correctamente aproximada.

2.5.1. Regla de Aprendizaje

Segun Bullinaria (2014), “la regla de aprendizaje de un perceptron simple
se deriva de una consideracion de cémo debe desplazarse el hiperplano de
decision a su alrededor, si el problema es linealmente separable”.

0s

® Ceros (0)
A Unos (1)

08

044
in2

02

0o

o 1 . 2 3 4
in1

Figura 14. Desplazamientos del hiperplano
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El limite de decision o hiperplano, que es determinado por los pesos de
interconexion (3), debe clasificar correctamente a todos los patrones de
entrada. Mientras no estén clasificados, se debe continuar haciendo cambios

en los pesos Aw(,, (Hagan, Demuth, Beale, & De Jesus, 2012)

En la Figura 14 se muestra cobmo se dan los desplazamientos de un
hiperplano en un espacio bidimensional, mediante la regla de aprendizaje.
Las rectas de color café son hiperplanos incorrectos de iteraciones previas,
la recta de color verde es el hiperplano final: producto de los
desplazamientos anteriores. La ecuacidon de esta recta hiperplano se
resuelve en funcion de los pesos de interconexion de las dos entradas,
cuando dichos pesos varian se generan los desplazamientos de la recta.

1

Pendiente del hiperplano: m = —X—
2

Punto de corte con el eje de ordenadas: b = — =2

w2
Teoria de Aprendizaje de Hebb

Después de estudiar profundamente el hipocampo (una region del
cerebro) en 1949 el neuropsicologo Donald Hebb publicé la “Teoria de la
Asamblea Celular”, en la que propuso una explicacién del aprendizaje de las

neuronas bioldgicas.

Segun Hebb, la fuerza o peso de la sinapsis se incrementa si las dos
neuronas participantes se activan simultanea y sucesivamente, pero si por el
contrario se activan sin sincronismo y discontinuamente el peso no aumenta,

mas bien se reduce hasta la eliminacion.

Justamente el algoritmo de la regla de aprendizaje se fundamenta en la
teoria hebbiana.

Awpy =1+ (targ]- - out]-) - in; (12)
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Con la ecuacion (12) se calcula las variaciones de los pesos en un
perceptron, multiplicando tres elementos: n - la tasa de aprendizaje,
(targ; — out;) -> el error calculado con la salida presente de un lado de la
sinapsis, e in; > el valor de la entrada presente al otro lado de la

mencionada sinapsis.

La taza de aprendizaje es el factor que modula la amplitud de las
variaciones, puede tomar un valor real entre cero y uno (Bullinaria, 2014).
Por ejemplo, sin = 0.05 (un valor cercano a cero) se atenuan las variaciones
y se necesitan de mas iteraciones para observar cambios, por otro lado si
n = 0.65 (un valor cercano a uno) las variaciones son mas notorias con el

riesgo de generar grandes oscilaciones.

En la teoria hebbiana para que los pesos de la sinapsis se incrementen,
se activa especificamente la salida out; de un lado. Sin embargo en el
perceptron, para evitar que la variacion de los pesos tome valores lejanos al

target, dicha salida ha sido reemplazada por el error (10).
2.5.2. Descenso de Gradiente

Fundamentado en el algoritmo de optimizacion de primer orden tiene por
objetivo localizar el minimo global de la funcién error total en el aprendizaje
de un perceptrén: E =f(w(n)), produciendo desplazamientos en direccion
negativa (o contraria) al gradiente de dicha funcion desde un punto inicial

arbitrario.

En un espacio de n 4+ 1 dimensiones se puede representar graficamente
al error total E en funcién de los n respectivos pesos de interconexion de las

entradas.

La Figura 15 es un ejemplo de un perceptron de una entrada, su funcién

error total grafica una curva sobre un plano bidimensional, donde el eje de
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las abscisas corresponde al peso y el de las ordenadas al error total.

E A E= f(“"f)

— —

e

wioy wiy wi wio, wi

Figura 15. Minimo local del error - Descenso de gra  diente

Si se analizase un perceptron de dos entradas, la representacion gréafica
del error total seria un plano bidimensional suspendido en un espacio
tridimensional. Asi seguirian aumentandose las dimensiones de la
representacion grafica del error total en relacion a la cantidad de pesos

disponibles.

Gradiente

Se estudia el gradiente de la funcion error total E con respecto a los

pesos: VE = Vf(w,)), para entender como cambia E cuando estos varian.

En un punto inicial arbitrario -dentro del dominio de esta funcién- se
evalia el vector gradiente para determinar en qué direccion cambia con
mayor rapidez (puntos w;,, de la Figura 15). La magnitud del vector
determina la razén o rapidez del cambio, mientras que la direccion del vector

determina la direccion del cambio.

Direccién del gradiente — Puntos Estacionarios

Una propiedad del gradiente afirma que este se anula en los puntos

estacionarios -también llamados criticos- de la funcién, es decir en minimos,
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maximos y puntos de ensilladura. (Larson & Edwards, 2010)

Esto fundamenta el aprendizaje. Una vez determinada la direccion del
gradiente, se realizan desplazamientos sucesivos sobre la funcion error total
en direccién contraria (comprobando que su magnitud esta descendiendo)

hasta encontrar un punto minimo donde la magnitud sea nula.

Y también lo limita, pues se puede confundir al minimo global, con
cualquier local o punto de ensilladura. Por ejemplo en la Figura 15 se evalta
al gradiente en dos puntos iniciales ubicados en regiones distintas de la
curva: desde el punto correspondiente a w;,; con los desplazamientos en
direccion contraria al gradiente se localiza al minimo local w;;, y desde el

punto w;,, se localiza al local w;, que es el minimo global de toda la curva.

El aprendizaje por descenso de gradiente logra hallar el minimo global
de la funcién error total E, si y solo si el punto de inicio elegido w;, esta en
sus cercanias. De no ser asi, se debe empezar nuevamente el aprendizaje

con valores distintos en los pesos iniciales w;,.

Magnitud del gradiente — Derivada Parcial de 1er Orden

Se puede aproximar el valor de la magnitud del gradiente calculando la
derivada parcial de primer orden de la funcion error total en un punto dado.
En una funcion real de varias variables independientes, como el error total E
con los pesos, la derivada parcial de primer orden calcula la rapidez con la
gue E cambia segun cambie uno de sus pesos de interconexion mientras los

otros permanecen constantes. (Weisstein, 2015)

0F
Ow(n)

La derivada de la funcién error total en un punto es igual a la pendiente
de la linea tangente a la curva en ese punto. Por ejemplo en la Figura 15

estdn sefialados dos puntos: w;,; Y Ww;,,, que tienen dibujadas sus
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respectivas rectas tangentes en color rojo. Para saber cual es su pendiente,
se debe calcular la funcion tangente del &ngulo entre cada recta tangente y
el eje positivo de las abscisas.

Cuando la recta tangente es completamente horizontal y paralela al eje
de las abscisas, el valor de la pendiente (es decir de la derivada y del
gradiente) es igual a cero. La tangente entonces esta graficada en un punto
estacionario de la curva, ya sea este minimo o maximo o de ensilladura. En
el ejemplo las tangentes graficadas en plomo corresponden a puntos

estacionarios: en w;; un minimo local y en w;, el minimo global.

Si el médulo del gradiente es positivo (% > O) y el error total aumenta

cuando el peso de interconexién también aumenta, se debe disminuir el

valor del peso, caso w;,, en la Figura 15. Si por el contrario el médulo del
. . 0E . .
gradiente es negativo (ﬁ < 0) y el error total disminuye cuando se aumenta

el peso, se debe entonces seguir aumentando el peso, caso w;,; en la
Figura 15).

Si finalmente el modulo del gradiente es nulo (% = O) se ha encontrado

un punto estacionario, no se debe variar el peso pero si se debe verificar que

se trate de un minimo global.
Error total — error cuadratico medio

El error total se calcula realizando una suma del error (10) de cada

salida y de cada patron de entrenamiento del perceptron.

El error puede ser: negativo si el valor de la salida actual es mayor que el
objetivo, y positivo si el objetivo es mayor. En ambos casos se genera un
error, el problema aqui es que un negativo no suma al error total, por el
contrario lo resta. La forma de evitar esto es trabajar con la cantidad

puramente positiva obtenida del cuadrado de la diferencia. (Gurney, 2007)
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E = (error)? = (targ — out)? (14)

Luego se suma el error total de todas las salidas actuales (sumatoria
subindice k) de todos los patrones de entrenamiento (sumatoria subindice
p). (Bullinaria, 2014)

1
Ew) = Ez Z(targ — outy)? (15)
P k

Céalculo de la Variaciéon

Después de haber aclarado todas las definiciones previas se debe
analizar la expresion matematica (16) que determina las variaciones de cada
peso de interconexion calculando la derivada parcial de primer orden del

error total E con respecto a cada peso.

0F
aW(n)

Awmy = -1 (16)

Al igual que en la regla de aprendizaje, en el descenso de gradiente las
variaciones también son atenuadas por la tasa de aprendizaje n pero en

valor negativo.

Perceptron

in;
.I Wij Z J— our-j>er“ror%E

netj-

Perceptron Multicapa

n;
.Wi;' ZJ— Wik ZJ_ outk>erro’r%E

netj-

netk

Figura 16. Esquema de un Perceptron
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Para entender el calculo de la derivada parcial de primer orden, se toma
de ejemplo a un perceptron simple (Figura 16), en el que se representan

cada una de sus variables y la relacién que existe entre ellas.

La derivada es descompuesta mediante la Regla de la cadena

considerando cada una de las relaciones detalladas en el perceptron simple.

0E  OE derror doutj Onetj
dwij derror doutj Odnetj Owij

(17)

El error total E se calcula a partir del error (15). La ecuacion (18)

determina su derivada.

OE 0 (% errorz)
derror  derror

= error = (targ — outj) (18)

El error es la diferencia entre el objetivo target y la salida actual out; del

perceptron. Al derivar el error respecto de la variable dependiente outj se

obtiene como resultado menos uno.

derror _ d(targ —out;)

doutj doutj (19)

Una salida actual se genera cuando el potencial postsinaptico de la

neurona net; es evaluado por una funcion de activacion.

La funcion signo no es derivable, por lo tanto no se la puede utilizar en

este aprendizaje.

Para calcular la derivada de out; con respecto net; (21), se emplea la

funcién logaritmica sigmoide derivable (Figura 13). Considerar al potencial

postsinaptico como la variable independiente y a la salida como la funcion.

outj = sigmoide(netj) = (20)

1+ e—a-netj
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doutj
anet]j = a - sigmoide(netj) - (1 — sigmoide(netj)) ;
doutj
anet] = a-out; - (1 - outj) (21)

El potencial postsinaptico net; es la suma ponderada de la entrada in;

por su respectivo peso. La ecuacion (22) permite obtener su derivada.

dnetj 0
owij  owij

(inO'WO+i‘l’l1'W1+"'+Wl-j'i‘I’li) = in; (22)
Una vez resueltas cada una de las derivadas parciales en la regla de la
cadena, se realiza las debidas sustituciones.

oE
owij

= (targ — out;) - (-1) - (a ~out; - (1 - outj)) - in; (23)

Con la ecuacién (24) se calcula finalmente la variacion de los pesos de
interconexién con el algoritmo del descenso de la gradiente. A la tasa de

reaccion de la funcion sigmoide se da un valor tipico igual a cuatro (a = 4).
Awy = -1+ (targ — outj) (1) (a - out; - (1 — out; ) -in;  (24)

En un perceptron multicapa el aprendizaje por descenso de gradiente se
torna complejo. Las variables dentro del perceptron aumentan como se
puede observar en la Figura 16, por lo que la regla de la cadena debe

considerar mas derivadas parciales entre variables relacionadas.

Ademas el gradiente debe ser determinado considerando todas las
dimensiones (es decir considerando todos los pesos), haciéndose necesario
el calculo del gradiente de primer orden del error total (seccién 2.8.1 —

Algoritmo de retropropagacion del error).
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2.6. Arquitectura

Matich (2001) afirma que “la arquitectura de una red neuronal consiste
en la organizacién y disposicibn de las neuronas en la misma”. A las
neuronas se las debe visualizar arregladas en Capas. Las neuronas de una
misma capa tienen el mismo comportamiento, pues comparten la misma
funcion de activacion y el mismo disefio de conexion a otras capas (Fausett,
1994). Las capas pueden estar conectadas: o alimentando hacia delante o

recurrentemente.

Las redes alimentadas hacia delante no tienen ninguna conexion en
retroalimentacion. Pueden ser redes simples -como el perceptron- o pueden
ser redes multicapa, que ademas de la capa de entradas y de la capa de

salida tienen otras capas intermedias escondidas u ocultas.

Cada capa alimenta a la siguiente, por ejemplo a la izquierda de la
Figura 17 la red alimentada hacia delante tiene dos capas escondidas. La
primera (de cuatro neuronas) esta alimentada por la capa de entrada, la
segunda (de tres neuronas) alimentada por la primera capa escondida y la
de salida (de dos neuronas) alimentada por la segunda capa escondida.

Las redes recurrentes deben tener conexiones en retroalimentacion, sin
importar si tienen una sola capa o varias. A la derecha de la Figura 17 se
observa la red recurrente de una sola capa que divulgé John Hopfield en
1982.

Figura 17. Arquitecturas de red
Fuente: (Babuska, 2001)
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2.7. Perceptron Multicapa

Se tuvo que esperar hasta 1986 para que el psicélogo David Rumelhart
continde con el estudio de las redes neuronales artificiales. Fue el primero
en disefiar una red multicapa cuando formulaba el algoritmo del

entrenamiento por retropropagacion del error.

Para clasificar correctamente patrones de entrenamiento linealmente no
separables, un perceptron simple debe ser modificado cambiando su

arquitectura. (Zurada, 1992)

Un perceptrén multicapa es una red estatica de arquitectura alimentada
hacia delante con una o varias capas escondidas entre la capa de entrada y
la de salida. Cada capa esta compuesta por perceptrones simples, de

caracteristicas lineales. (Zurada, 1992)

Su atributo mas importante es la capacidad para aprender asignaciones
entrada/salida de cualquier complejidad. Logrando que aparte de las tareas
de clasificacion, pueda —entre otras tareas- aproximar cualquier funcién y

controlar sistemas dinamicos. (Zurada, 1992)
Sistemas Dindmicos

Para poder resolver problemas de identificacion y optimizacién de
sistemas dinamicos se debe darle caracteristicas dinamicas a esta red
estatica, generando una conexién en retroalimentacion desde sus salidas
hasta sus entradas (Babuska, 2001). Esta conexion no debe ser confundida

con la arquitectura recurrente.

Por ejemplo, la Figura 18 es una simulacion desarrollada en Simulink de
un perceptron multicapa -de tres entradas y dos salidas- representando a un
sistema dindmico de primer orden con dos variables de estado. Cada una de

estas variables es representada mediante una salida del perceptron
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. 1 —
retroalimentada hasta una entrada con un operador retardo (; =z 1). La

entrada restante recibe a la sefial de control u(k) del sistema dinamico.

T —N A K1 Afig+AT) 1
‘ >Q - A
X Perceptron -
XA(ia) Ml.lltiﬂﬂpﬂ . - 5
A X2(toe L . » B
& _ > 432 s 2
ALY

Figura 18. Diagrama de un sistema dinamico de lero rden

Con el retardo se logra que las variables de estado X1 y X2 sean
retroalimentadas al estado siguiente. Las variables del estado actual k:
X1(k) = X1(to + At) y X2(k) = X2(to + At), son consideradas condiciones
iniciales de las variables del estado siguiente: X1(k + 1) = X1(to) y X2(k +
1) = X2(to).

De este modo, las variables del estado siguiente se calculan dentro del
perceptron multicapa, representado por el subindice pm, en funcion de sus

condiciones iniciales y de la sefial de control en el estado actual: X1(k +
1) = fom(X1(k), u(k)) y X2(k + 1) = fym(X2(k), u(k)).

2.7.1. Criterios de Aproximacion

El segundo teorema de Cybenko (1989) dice: “una red neuronal
alimentada hacia adelante, con al menos una capa oculta con funciones de
activacion sigmoidal, puede aproximar cualquier funcion no lineal continua
RP — R™ correctamente con un conjunto compacto de suficientes neuronas

ocultas habilitadas”.

De acuerdo a este teorema, un perceptron multicapa puede aproximar
con gran precision cualquier funcién, siempre que se consideren los

siguientes criterios de disefio:
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Numero de Capas Ocultas: con una sola capa oculta se obtienen

resultados tedricamente satisfactorios. (Babuska, 2001)

Se debe considerar, que -si bien es cierto- con varias capas se pueden
obtener leves mejorias en la aproximacion, el entrenamiento —en cambio- se

hace lento y ocasionalmente hasta inconcluso.

Numero de Neuronas en la Capa Oculta: es el criterio de disefio mas
influyente. Para conseguir una buena aproximacion se debe elegir el nimero

correcto de neuronas.

Aungue se lo puede determinar con un método empirico de prueba-error,
se recomienda calcularlo en funcion del error total E, considerando el criterio
del doctor Andrew Barron:

Una red neuronal alimentada hacia delante con una capa oculta con
funciones de activacion sigmoidal puede conseguir un error cuadrado

integrado (para funciones suaves) del orden

E=0 (%) (25)

independientemente de la dimensidn en el espacio de entrada, el

coeficiente h denota el nUmero de neuronas ocultas.

Por ejemplo: con ocho neuronas en la capa oculta (h = 8) el error total

se aproxima a E=0 (%) = (0.125, pero con 24 neuronas (h =24) se
aproxima a E = 0( ) ~ 0.0416.

1
24

Pocas neuronas generan una aproximacion mala, mientras que
demasiadas, sobreentrenan al perceptron dejando poco espacio a la

generalizacion de datos.

Funciones de Activacion: Ozkan & Sunar Erbek (2003) y Suttisinthong &



45

Seewirote (2014) en sus trabajos cientificos han concluidos que:

La eleccion de la funcién de activacion, en las capas escondidas y en la
capa de salida, puede hacer variar el rendimiento de la red multicapa. Las
funciones sigmoidales -logaritmica y tangente hiperbdlica- y lineales han sido
usadas efectivamente con los perceptrones multicapa en varios propositos.
Si se trabaja con un perceptréon de una sola capa oculta, la combinacién de
funciones: tangente hiperbdlica en la capa oculta y lineal en la de salida da la
mas alta precision en la aproximacion. En el caso de un perceptron con dos

capas ocultas, ambas trabajan con la misma funcién tangente hiperbdlica.

Tabla 3.
Combinacion de Funciones de Activacion
Capa Primera oculta Segunda oculta De salida
Perceptrén de Tangente - Lineal
una capa oculta Hiperbdlica
Perceptrén de Tangente Tangente Lineal
dos capas ocultas Hiperbolica Hiperbdlica

Fuente: (Ozkan & Sunar Erbek, 2003) (Suttisinthong & Seewirote, 2014)

2.7.2. Aprendizaje del perceptrén multicapa

En el aprendizaje se distinguen dos fases: el célculo hacia delante de las
salidas y la adaptacion de los pesos hacia atrds. “Este célculo hacia atras es

llamado retropropagacion del error”. (Babuska, 2001)
Célculo hacia delante de las salidas

Las salidas siempre son calculadas ordenadamente de atrds hacia
delante, es decir desde la primera capa oculta hasta la capa de salida. En la
capa de entrada no hay neuronas, solo se agrupan todas las entradas in; ,
conectadas a la primera capa escondida a través de los respectivos pesos

de interconexion wiljh (Figura 19).

Para no confundir las variables, estas traen un superindice adjunto, h

para las capas escondidas y o para la capa de salida. Por ejemplo, wl-ljh y
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outj”‘ es la notacion de los pesos y las salidas de la primera capa escondida.

Capa de Capas Capa de
Entrada Escondidas Ralida
1h
g 1h out
W i
o \ N 0
: : W
ing — < /". %, \.u
N > out,
: s i N
”‘]2 Dr‘-. ” ..-"r-. .-.
i # sy
N ' : " * out
L S @ .~ *
\.:. - : -.-" e
. ) oy
!?!‘ I'D- A “J'L'

s Y
ih out
Wlfj' J

Figura 19. Perceptron multicapa

Entre la primera capa escondida (I = 1, de j posibles neuronas) y la capa
de salida (o, de k posibles neuronas) puede haber mas capas escondidas,

numeradas con el superindice I.

Con f.a. se sefala la funcién de activacion de cada neurona del
perceptron. Todas las neuronas de una capa comparten una funcién de
activacion, pudiendo ser ésta desde la mas béasica de tipo umbral hasta la
mas sofisticada de tipo sigmoidal.

Las salidas de la primera capa oculta out]-lh son las primeras en ser

calculadas a partir de las entradas del perceptron in; .
i
1h _ 1h | -
out;" = f.a. Z wi;' in, (26)
m=0

Si hay una segunda capa oculta, sus salidas se calculan a partir de las
salidas de la primera oculta. Si hay una tercera, sus salidas se calculan
entonces a partir de las de la segunda, asi sucesivamente hacia delante

hasta llegar a la capa de salida.
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La ecuacion (27) permite determinar las salidas de la capa de salida a

partir de las salidas de la ultima capa escondida.
j
out, =f.a. ij‘;( . outjlh (27)
r=0

Variacion de pesos hacia atras

Una vez obtenidas las salidas del perceptron multicapa -es decir, las
salidas de la capa de salida- se debe determinar el error, comparandolas con

las salidas de la funcién objetivo.

Para minimizar este error se ajustan ordenadamente los pesos hacia
atras, empezando por los de la capa de salida wj;, y terminando con los de la
1h
] Hl

primera capa escondidaw;;", (seccion 2.8.1).

2.8. Entrenamiento del perceptron multicapa

El aprendizaje y el entrenamiento por retropropagaciéon del error se
complementan. Cuando el aprendizaje ha terminado el célculo hacia delante
de las salidas actuales, el entrenamiento empieza a variar los pesos hacia

atras para lograr minimizar el error.

Para el entrenamiento se dispone de algunos algoritmos, fundamentados
en tres principios matematicos: la gradiente de la funcion, la curvatura de la

funcién y las gradientes conjugadas.

Gradiente de primer orden: el algoritmo de retropropagacion del error se
basa en este principio. Curvatura (gradiente de segundo orden): Newton y
Levenberg-Marquardt se basan en este principio. Muchas veces estos

algoritmos son considerados mas efectivos que los de primer orden.
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2.8.1. Algoritmo de Retropropagacion del error

El entrenamiento por retropropagacion del error debe ser considerado un
problema de optimizacion no lineal de primer orden, que busca minimizar el
error (10), usando el célculo del gradiente. (Cotero Ochoa, 2005) (Babuska,
2001)

Mientras en el aprendizaje por descenso de gradiente (seccion 2.5.2) se
calcula la variacion de los pesos mediante el gradiente de primer orden de la
funcién error total E respecto de un peso a la vez. En la retropropagacion se
debe calcular la variacion mediante dicho gradiente pero con respecto a

todos los pesos en un mismo instante.
Awy = =1 - V] (Wan) (28)

Por cada peso hay una derivada parcial de primer orden que calcula el
gradiente del error total. La matriz que agrupa a todas estas derivadas se la

[lama Jacobiana.

0E OF E 1"

, e
dw, 0w, owy

V(W) = (29)

Variacion de pesos hacia atras

Cuando el error ya ha sido determinado (a partir de las salidas
calculadas hacia delante), debe ser minimizado variando los pesos. La
variacion se realiza ordenadamente de atras hacia delante, empezando con

los pesos de la capa de salida.

Capa de salida

Los desplazamientos sobre la curva del error total en direccién contraria
al gradiente deben ser calculados Uunicamente en funcién de los pesos que

conectan a esta capa wj;, (Babuska, 2001). A semejanza del aprendizaje por
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descenso de gradiente del perceptron simple, el célculo del jacobiano es
soportado por la regla de la cadena. (Nomenclatura usada en calculo, de

acuerdo a la Figura 19).

avJ avJ derror  douty

= (30)
aWjok derror aout,‘c’ aWﬁ(

La derivada del error total respecto del error (18) y la derivada del error

respecto de las salidas del perceptrén (19) ya son conocidas.

Normalmente la funcion de activacion en esta capa es de tipo lineal, por

lo que las salidas son idénticas al potencial postsinaptico.

Las salidas de la capa oculta anterior inmediata son consideradas las

entradas de la actual.

outy = Z(out}h . Wﬂc) (31)

]

La ecuacion (32) permite determinar la derivada de la salida de la capa

de salida respecto de los pesos que la alimentan.

douty,

= outj”‘ (32)

o
awjk

La variacion de los pesos de la capa de salida (33) siempre debe ser la
primera en ser determinada. Se la calcula tomando en cuenta el objetivo

target, su salida outy y la salida de la capa escondida anterior out;".

avJ
0 = o 0 . [ o = — .
ij(n+1) = ij(n) + ijk(n) ; St AWJ"(n) oW, ;
ov
J = —out]l-h - (targ — outy) (33)

o
awjk
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Primera capa oculta

Después de haber obtenido la variacién de los pesos de la capa de
salida, se debe continuar hacia atras con la siguiente capa. Normalmente un

perceptron multicapa tiene una sola capa escondida.

En este caso, los desplazamientos sobre el error total son calculados en

funcién de los pesos que conectan las entradas wiljh.

avJ ovj  dout!" onet!"

1h 1h 1h 1h
ow;;* Odout;™ Odnet;" OJw;

(34)

El error total se pondera respecto de la salida actual outj”‘ de cada una

de las neuronas de la capa, multiplicandolo por su respectivo peso de

interconexion.

v
aoutjlh B

Z(targ — outy) - wj (35)

]

La funcién de activacion en la capa oculta es la logaritmica sigmoide. La
derivada de la salida respecto del potencial postsinaptico net]-”‘ de esta

funcién (21) y la derivada del potencial respecto de los pesos (22) ya han

sido calculadas.

La ecuacion (36) de la variacion de los pesos de la primera capa
escondida se agranda dependiendo del nimero de neuronas. A mas

neuronas hay mas pesos wj;, conectados a la capa de salida.

avJ

wil =wi' +Awit o osiAwlt = -n——F01
dout;

U m+) Y m) U my’ Um ~
avJ

Soutl” —in; - (“ ~out"(1 - Outjlh)) ' Z(targ —outf) -wh (36)
J J
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Epocas

Babuska (2001) llama época a cada nueva presentacion de un nuevo

conjunto de datos.

En la primera época se escogen valores arbitrarios para los pesos
iniciales de interconexién. Con estos se calcula las salidas actuales del
perceptron (de capa en capa hacia delante) y el error total E. Una vez
calculado E se empiezan a variar los pesos (hacia atras) con el objetivo de
minimizarlo. Los nuevos pesos variados son los datos de la siguiente época.
Se deben generar tantas épocas como sean necesarias hasta que el error

total es lo suficientemente bajo.

2.8.2. Entrenamiento de Segundo Orden - Curvatura

Este entrenamiento debe ser entendido como un problema de
optimizacién no lineal de segundo orden. Mientras los algoritmos de primer
orden se centran en el calculo del gradiente de la funcion error total (es
decir, la derivada parcial de primer orden del error total con respecto de los
pesos), los meétodos de segundo orden se centran en la curvatura (la

derivada parcial de segundo orden).

A la funcion error total E = f(wq,wy, ...,w,) se le calcula las derivadas
parciales de primer orden respecto de los pesos de interconexiéon (29). Si las
derivadas conseguidas siguen estando en funcién de los pesos, éstas

pueden ser nuevamente derivadas.

Calculo de las Variaciones

Todas las derivadas parciales de segundo orden son agrupadas en la

Matriz Hessiana H(w(,)).

0%E 0°E 0%E

> B
ow; 0w; owg

H(wy) =

)
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H(W(n)) = [fW1W1 (Wl, . Wq), s fwqwq (Wl, . Wq)] (37)

Para calcular las variaciones de los pesos Awg, en un metodo de

segundo orden, se debe multiplicar el jacobiano de la funcion error total por

Su respectiva matriz hessiana con potencia negativa. (Babuska, 2001)

W(Tl+1) = W(Tl) + AW(n) ; donde

Mgy = —H  (Wany) - V] (W) (38)

A la ecuacién (38) se la conoce como el paso basico del método de
Newton, pilar fundamental en la definicion del resto de algoritmos de
entrenamiento rapido. (Beale, Hagan, & Demuth, Reference Neural Network
Toolbox MATLAB R2015a, 2015)

Curvatura del error total E — Matriz Hessiana

Las derivadas parciales de segundo orden definen la curvatura de la

funcion, y la curvatura define el caracter de sus puntos estacionarios.

Minimo Local

E = flwy
. fWe) .

!

\\\ ,f;
N/
\

—1* V() HV
s
[~ H >
T T | T
win) win+l) W win) win+l1) w
Gradiente de Curvatura - Gradiente
primer orden de segundo orden

Figura 20. Entrenamiento de segundo orden
Fuente: (Babuska, 2001)
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Si en un punto inicial arbitrario w¢,), mostrado en la Figura 20, el
determinante de la matriz hessiana es positivo |H(w)| > 0, entonces la
funcidén error total tiene forma convexa en la seccidon proxima. Cualquier

punto cerca, que tenga un gradiente cero VJ(wg,41y) = 0, €s un minimo local.

Por lo tanto, un punto es considerado minimo local, si y solo si su
gradiente es cero y el determinante de su matriz hessiana es positivo
(Weisstein, 2015). En la Tabla 4 se muestran las condiciones necesarias

para diferenciar a los puntos estacionarios.

Tabla 4.

Puntos estacionarios segln la matriz hessiana

Minimo Local Maximo Local Pto. Ensilladura
Pto. W(ni1) W(ni1) W(ni1)
Requisito
en VI (Wnsny) =0 VI (Wnsny) =0 V(W) =0
Jacobiano
Requisito
Matriz |[H(Wens1))| > 0 |[H(Wens1))| <0 [H(Wen+n))| = 0
Hessiana
Forma Céncava — convexa
de la Convexa Coéncava Si f"" (Wns1y) >0
funcion (forma de U) (U invertida) Convexa — concava

Si f,”(W(n+1)) <0

El entrenamiento de segundo orden es capaz de diferenciar un punto
minimo de cualquier otro estacionario, siendo ésta su principal ventaja. Su
desventaja sigue siendo su incapacidad para diferenciar un minimo local de
un global, por ejemplo en la Figura 20 en el punto wg,4,) se ha encontrado

un minimo local que no coincide con el global.

El algoritmo de Newton y el de Levenberg-Marquardt, denominados
como algoritmos de entrenamiento rapido en el Toolbox de Matlab, son
considerados entrenamientos de segundo orden. Ajustan la curva del error
total mediante el calculo de su curvatura, encontrando mas rapido los
minimos cuadrados no lineales. Los descensos en direccion contraria al
gradiente son de mayor tamafio, agilitdndose el entrenamiento. Por lo que se

puede afirmar que el entrenamiento de segundo orden es mejor que el de
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primer orden: es mas rapido y mas seguro encontrando un punto minimo.

2.9. Control Neuronal - Neurocontrolador

Un neurocontrolador es un sistema de control desarrollado que utiliza
redes neuronales artificiales, por lo que debe seguir siendo planteado como

un problema de optimizacién no lineal. (Cotero Ochoa, 2005)

Varios son los esquemas propuestos para disefiar un neurocontrolador,
haciendo una adaptacion de los principios del control adaptativo al neuronal
se pueden definir dos tipos fundamentales de disefio: el indirecto y el directo
(Martinez Verdu, 2011).

Por un lado, en el control neuronal indirecto el proceso o planta no recibe
una sefal de control directa de la red neuronal sino del controlador. La red
emula el comportamiento ideal del proceso real: imita sus caracteristicas y
genera sefales de referencia. En funcion de éstas el controlador a su vez,
genera la sefal de control para el proceso. En el control indirecto la red

neuronal y el controlador trabajan sincronizados.

Por el otro lado, en el control neuronal directo la red trabaja en lugar del
controlador, y envia directamente sefiales de control al proceso mediante

una configuracién retroalimentada de lazo cerrado.

En el presente proyecto, el perceptron multicapa desarrollado en Matlab
reemplaza a los algoritmos de control propios de ARIA y sus salidas se

envian como sefiales de control directas al robot.
2.9.1. Disefo de un control neuronal directo
Lo primero que se debe hacer cuando se disefia un sistema de control

neuronal en esquema directo, es determinar el funcionamiento y las

acciones de control que el perceptrén debe generar para gobernar sobre la
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planta o proceso.

Si se dispone de un controlador existente, su comportamiento debe ser
modelado en una red. Sus entradas y salidas coincidirian tanto en

entrenamiento como en operacion.

En ocasiones, al controlador lo sustituye un operador humano sin
conocimiento detallado de la dindmica o del modelo del proceso. Cuando
esto sucede, se recurre a un control adaptativo directo, disefiado libre de
modelos, capaz de aprender a semejanza del operador, que encuentra

criterios basicos de funcionamiento en la poca informacion recibida.

La principal ventaja del control adaptativo directo se da en el disefio,
exige poco conocimiento previo del modelo y poco esfuerzo intelectual. Al
contrario, su desventaja es su limitada aplicabilidad, siendo un disefio de
adaptacion y aprendizaje, necesita de un tiempo para que esto ocurra;
mientras tanto la planta o proceso esta fuera de control y expuesta a fallos
desastrosos. Por ejemplo, si se llegase a chocar el robot Pioneer mientras su
neurocontrolador se adapta, podria averiarse.

Precisamente evitar averias y pérdidas es la mision del control basado
en un modelo. Este esquema trabaja en un ambiente simulado, en el que se
representa al proceso a través de un modelo y en el que la red pasa a ser el
neurocontrolador. El robot tiene su propio simulador MobileSim que al
trabajar en conjunto con Matlab, herramienta de desarrollo del

neurocontrolador, facilita todo el procedimiento de modelado.

La estrategia de disefio del presente neurocontrolador respeta la directriz
de los algoritmos de control propios del robot, considera los criterios que
definen su comportamiento ideal en esta aplicacion y debe ser modelado en

un ambiente de simulacion.

Una vez que se ha definido el disefio del neurocontrolador, lo siguiente

qgue se hace es definir la configuracion del sistema de control o estrategia de
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control.

La Figura 21 muestra la configuracion retroalimentada elegida para el

sistema de control neuronal directo del robot.

;---}Enrrenamr'anraf-—--—--——----——-—-I
: : :
] i :
: - -
Perceptron |y cw Modelo !
wotticeps. | dela P
{RNA) aplicacién

Figura 21. Control retroalimentado con red neuronal
Fuente: (Cotero Ochoa, 2005)

El entrenamiento del perceptron multicapa es un problema de
optimizacién no lineal, cuya formulacion involucra a todos los componentes
de la configuracién (40). El objetivo es lograr un perceptron con salidas
Optimas que minimicen una funcién comparativa J/ respecto de los pesos w

de la red.

RNA: miny, J(w) (39)

La funcion comparativa / evalla el proceso de optimizacion, es decir el
entrenamiento. En el caso del perceptrén, el error total E es el encargado de
esto, suma los errores de adaptacion entre la sefial de referencia y* y la

salida del modelo de la aplicacién y,,,.

RNA: miny, E{y* — y,. (1, ... )} ;u = Ent(w) (40)
La salida y,,, se genera en el modelo a partir de la sefial de control u
entregada directamente por el perceptron. La sefial u se produce en funcion

de los pesos en la generalizacion de comportamientos.

La descripcibn matemética del sistema de control neuronal puede
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también ser realizada tomando las variables propias del perceptron. La
seflal de referencia del entrenamiento es el objetivo target, la salida

generada es la actual, y la sefial de control es la entrada.

RNA: miny, E{targ — outy (in;, ...)}; in; = Ent(w) (41)

Cotero Ochoa (2005) concluye:
La calidad del control obtenido con este esquema depende
crucialmente de la calidad del modelo del proceso. Si un modelo no
es bastante exacto, el neurocontrolador entrenado es improbable que
maneje satisfactoriamente el proceso real. Si durante el
entrenamiento al neurocontrolador no se le entrega suficientes datos,

la generalizacion de comportamientos es mala.

Dichos datos son los patrones de entrenamiento que definen el modelo
de referencia, si estos son insuficientes la optimizacion no se completa y el

rendimiento del sistema es deficiente.
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3. NEURAL NETWORK TOOLBOX, MEX
FILES Y ARIA

En este capitulo se analizan los manuales y guias de usuario del

software empleado.

Para que el lector comprenda rapidamente la aplicacién, a continuacién
se estudia ordenadamente las herramientas y sentencias usadas. Cada una
ha sido referenciada desde la documentacion directamente publicada por el

desarrollador, de acuerdo a su version.

La primera seccion del capitulo esta dedicada al Neural Network Toolbox
de Matlab, herramienta util para disefar y desarrollar el neurocontrolador, es

decir la red neuronal que en esta aplicacion controla a la plataforma P3-DX.

El proyecto ha sido desarrollado con el software enlistado en la Tabla 11,
es decir programado con Matlab R2014a. Por indisponibilidad del respectivo
manual, se ha seleccionado como bibliografia al manual de usuario completo
de Neural Network Toolbox R2015a. De libre descarga del sitio web de
MathWorks, esta constituido por cuatro tomos:
e la guia de usuario (Beale, Hagan, & Demuth, User's Guide Neural
Network Toolbox MATLAB R2015a, 2015),

* la guia de arranque (Beale, Hagan, & Demuth, 2015),

» las referencias (Beale, Hagan, & Demuth, Reference Neural Network
Toolbox MATLAB R2015a, 2015), y

» las notas de actualizacion de versiones (MathWorks, 2015).
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Después de leer las notas de actualizacion se puede afirmar que entre
las versiones: R2014a y R2015a no se presenta diferencia alguna que varié
los comandos elegidos para la aplicacion, validandose de esta manera la

referencia bibliogréfica citada.

Adicionalmente, respecto del Matlab R2011a, el software alternativo
cuando no se dispone de Windows 7 SP1 (mirar Tabla 12), se puede
asegurar que todos los programas, que han sido desarrollados para R2014a,

también son integramente reconocidos y ejecutados en R2011a.

En la segunda seccion se estudia los MEX Files. Con ellos se genera el
interfaz MEX que permite la transferencia de datos entre el Matlab del cliente

y el Aria C++ del firmware de la plataforma servidor.

Las sentencias empleadas en la generaciébn y sus atributos son
referenciados desde el manual de Interfaces Externas, divulgado por su
desarrollador MathWorks en dos tomos:

* Interfaces Externas Matlab R2015a (MathWorks, 2015), y

* Referencia del API para C/C++, Fortran y Python de Matlab R2015a

(MathWorks, 2015).

Adicional al manual de publicacion estatica, se dispone de un menu de
documentacion en el sitio web de soporte de MathWorks, en donde se
encuentra la misma informacion del manual pero presentada de forma

interactiva.

En la tercera y ultima seccion se estudia la libreria de programacion
ARIA de la plataforma robotica, haciendo especial énfasis en la clase
ArRobot. Esta maneja la comunicacion, el envié de comandos y la recepcion

de datos, también es el punto de partida para referenciar otras clases.

Mobile Robots, fabricante de la Pioneer P3-DX y desarrollador de ARIA,
en su sitio web tiene publicado el “Manual de Referencia para

Desarrolladores ARIA”. Este es un texto completo que explica el uso de
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ARIA y como fluyen los datos a traves de sus clases.

Ademéas como complemento se tiene un menu interactivo de todas las
clases ofertadas para el control de la plataforma. Cada clase trae un listado
de sus funciones de programacion, ademas de ejemplos donde estan

correctamente declaradas.

Neural Network Toolbox

3.1. Proceso de disefio y desarrollo de la Red

El disefio y desarrollo del neurocontrolador esta fundamentado en un
proceso de siete pasos:

* Recoleccion de datos

» Creacion del objeto red neuronal

» Configuracion de red

* Inicializacion de pesosy bias

* Entrenamiento de red

» Validacion de red

e Uso dered

De todo este proceso, la recoleccién de datos es el Unico paso que se
realiza por separado antes de empezar a trabajar con el Toolbox. A la

recoleccion se la analiza ampliamente mas adelante en el capitulo 6.

Los demas pasos traen consigo sus respectivos métodos del Toolbox,
que al ser invocados van ordenando l6gicamente el desarrollo. Una red no
puede ser usada si no ha sido creada, y no puede tener un comportamiento

deseado o hacer una tarea especifica si no ha sido entrenada y validada.
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3.2. Creacion de Red

El disefio y desarrollo empieza con la creacion de la red. Cuando se
invoca a este método, el software crea un objeto net que lo usa para guardar

toda la informacién que define a la red.

3.2.1. Arquitectura de Red

En el Toolbox se tiene a disposicion redes especificas de variadas
arquitecturas, Uutiles para aplicaciones puntuales. Elegir la arquitectura

correcta de la red es el primer paso en la creacion.

Neurona Simple

Todas las redes, por mas sencillas o complejas que sean, estan

construidas por neuronas simples.

Input Simple Meuron

P W n a
b
L
|
a=flwp+b)

Figura 22. Neurona Simple — Toolbox
Fuente: (Beale, Hagan, & Demuth, User's Guide Neura | Network Toolbox MATLAB
R2015a, 2015)

Una neurona simple tiene dos parametros ajustables: los pesos w y el

umbral b, que se usan en tres operaciones funcionales:

Funcion peso (weightFcn='dotprod’): es el producto wp de multiplicar la
entrada p por el peso w. Cuando las entradas y las neuronas aumentan, la
funcién peso es el producto escalar que representa la multiplicacién estandar

de sus matrices.
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Una vez que la red ha sido creada, en la ventana de comandos de
Matlab se invoca a esta funcibn con la siguiente declaracion:

>>net.layerWeights{2,1}.weightFcn

Funcion entrada de red (netinputFcn="netsum’): es la suma n = (wp + b)
de las entradas pesadas wp y del bias b, donde el umbral puede ser
considerado un peso adicional de entrada constante uno. Esta funcidn
también puede ser hallada calculando el producto entre wp y b, sin embargo
la sumatoria es la operacion que se usa en el perceptron.

Invocacion: >>net.layers{1}.netInputFcn

Funcion de transferencia (transferFcn): finalmente la entrada de red n es

evaluada por la funcién de transferencia, que produce la salida escalar a =
f(wp + b).

Invocacion: >>net.layers{1}.transferFcn

Capa de neuronas

Una o mas neuronas simples pueden ser combinadas en una capa, y

una o mas capas pueden ser combinadas en una red.

a=f (Wp+hb)

Figura 23. Capa de neuronas — Toolbox
Fuente: (Beale, Hagan, & Demuth, User's Guide Neura | Network Toolbox MATLAB
R2015a, 2015)

En la Figura 23 se muestra una capa de neuronas, donde:
* R:es el numero de elementos del vector de entrada P. Dicho de otra

manera, R define la longitud del vector P = [ Jzy1-
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* S:es el numero de neuronas en la primera capa.
* W =]]sxr: €s la matriz de pesos que conectan los R elementos de

entrada con las S neuronas de la primera capa.

[Wl,l wl,2 wl3 .. Wl,R'I

| w2,1 w22 w23 .. wZ2R|
w=lw31 w32 w33 .. w3RI|

wS, 1 w§,2 ws,3 .. wS Rl .

Por ejemplo, el peso w3,2 es aquel que conecta a la segunda entrada
con la tercera neurona de la primera capa de la red.

* b =/]]sxi: €s el vector bias de las neuronas.

* a=|[]sx1: €S el vector de salidas. Mientras mas neuronas S hay en la

capa, mas elementos de salida conforman el vector a.
Un patrén de entrenamiento esta compuesto por un juego de R
elementos de entrada. Si se trata de un entrenamiento supervisado, el

patrén es el vector P de entradas mas los targets respectivos.

Red Multicapa alimentada hacia delante

Input Hidden Layer Output Layer
-“
o
nm 525l
rad
+t 5410 |
Stid 1 5231 i
(N, S RN y

a1 = tansig (TWiip: +ba) az =purelin (LW:1ai1+bz)

Figura 24. Red multicapa alimentada hacia delante —  Toolbox
Fuente: (Beale, Hagan, & Demuth, User's Guide Neura | Network Toolbox MATLAB
R2015a, 2015)

Beale, Hagan y Demuth, en la guia de usuario del Toolbox R2015a
califican a “las redes neuronales multicapa alimentadas hacia delante de
caballo de trabajo del Neural Network Toolbox”, porque se las ocupa tanto
en problemas de aproximacion de funciones como de reconocimiento de

patrones. Y pueden aproximar correctamente cualquier funcién con un
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namero finito de discontinuidades, siempre que tengan suficientes neuronas

en la capa oculta.

Una red alimentada hacia adelante puede tener una 0 mas capas ocultas
de neuronas sigmoides, seguidas por una capa de salida de neuronas
tipicamente lineales, de acuerdo al respectivo criterio de aproximacion de la

seccién 2.7.1.

3.2.2. Funciones de Transferencia (Activacion)

La red tansig/purelin (Figura 24) es la mas adecuada para resolver
problemas de aproximacion de funciones. Las neuronas de la capa oculta
tienen una funcién de transferencia no lineal para poder aprender la relacion
no lineal entre los vectores de entrada y salida. Mientras las neuronas de la

capa de salida pueden ser simplemente lineales.

a = tansig(n) a = purelinfn)
Figura 25. Funciones de transferencia - Toolbox

Fuente: (Beale, Hagan, & Demuth, User's Guide Neura | Network Toolbox MATLAB
R2015a, 2015)

Funcion de transferencia tangente sigmoide

Entrega salidas entre menos y mas uno cuando la funcién entrada de red
n tiene valores entre menos y mas infinito. Es comun emplearla en las

neuronas de las capas ocultas de la red por ser diferenciable.

Una alternativa a la tangente sigmoide es la funcién logaritmica sigmoide

gue, a diferencia de la anterior, entrega salidas solo entre cero y uno.
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Funcién de transferencia lineal

La funcién ‘purelin’ se la ocupa en las neuronas de la capa final, para
que la red pueda ser usada como aproximador, porque asi puede aprender

la relacidn no lineal entre los vectores de entrada y salida.

3.2.3. ‘feedforwardnet’ - fitnet’ - ‘newff’

Después de haber definido que la arquitectura del neurocontrolador
coincide con la red tansig/purelin alimentada hacia delante, se debe revisar

las funciones que permiten crearla.

‘feedforwardnet’
Invocacién: >>net=feedforwardnet(hiddenSizes,trainFcn)

Capaz de soportar cualquier tipo de asignacién entrada-salida, esta

funcién es util para aproximar funciones y también para reconocer patrones.

Toma dos parametros: hiddenSizes y trainFcn, para crear una red
alimentada hacia delante net. hiddenSizes es el vector fila que indica el
namero de neuronas en cada capa oculta por defecto, la red tiene una sola
capa oculta de diez neuronas. trainFcn es la funcion de entrenamiento de la

red por defecto ‘trainlm’. net es el objeto retornado tras la creacion.

Figura 26. Feedforwardnet - Toolbox
Fuente: (Beale, Hagan, & Demuth, User's Guide Neura | Network Toolbox MATLAB
R2015a, 2015)

fitnet’
Invocacion: >>net=fitnet(hiddenSizes,trainFcn)

Es una red feedforwardnet con funcion de transferencia tangente
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sigmoide en las capas ocultas, y funcion lineal en la de salida. Por lo que
estd especialmente disefiada para resolver problemas de aproximacién de
funciones. Segun el manual de referencias, su invocacién se realiza igual a

feedforwardnet.

‘newff’

Antecesora de feedforwardnet. En el R2010b las funciones de creacion
fueron actualizadas. Si bien las funciones pasadas contindan trabajando
como antes, paulatinamente son consideradas obsoletas, por lo que Matlab

recomienda trabajar con las funciones actualizadas.

VISUALIZACION DE RED

Invocacion: >>view(net)

Retorna una grafica actual de la red (Figura 26), donde se puede
observar detalles como: el numero de elementos de entrada y de salida, el
namero de capas, el nimero de neuronas en cada capa y las funciones de
transferencia. Este método puede ser invocado en cualquier paso del

desarrollo, después de haberse creado la red.

3.2.4. Objeto red neuronal

Invocacion: >>net

El objeto (Figura 27) es usado para guardar todas las propiedades que
definen a la red, en dos grandes grupos: propiedades de objeto y de

subobjeto.
Propiedades de Objeto
Definen las caracteristicas basicas de la red, y estan organizadas en las

siguientes secciones:

 General: determina las propiedades que permiten acelerar el



entrenamiento de la red.
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» Arquitectura (dimensiones y conexiones): determina el numero de

subobjetos de la red y como estan conectados.

* Funciones: define los algoritmos que se usan, cuando la red debe ser:

adaptada, inicializada, medida en su rendimiento y entrenada.

» Valores de pesos y bias: define los parametros ajustables de la red:

matrices de pesos y vectores de bias.

* Meétodos: agrupa todos los métodos que se pueden aplicar a la red

Heural

cuando ya ha sido creada.

Wetwork

name: 'Feed-Forward Neural Network'

efficiency: .cacheDelayedInputs,

-FlattenTime,

-memoryReduction

userdata: {(vour custom info)

dimensions:

nomInputs:
nunlayers:
numOutputs:
numTnputhelays:
numlLayerDelays:
numFeedbackDelays:

numiWeightElements:
sampleTime:

connections:

biasConnect:

subokbjects:

inputs:
layers:
Outputs:
biases:
inputWeights:
laverWeights:

e N e T o S P (O =

{1x1
{2x1
{1x2
f2x1
{2zl

{2x2

cell
cell
cell
egll.
cell
cell

array of 1

1 input}
array of 2

layers}
output}
biases}
array of 1 weight}
array of 1 weight}

array of 1
array of 2

functions:

adaptFcn:
adaptParam:

‘adaptwb'
(none)

: "defaultderiv'

'dividetrain'

QerfcrmEc“: %

performParam:

.regularization, .normalizatiom,

.sguaredeighting

plotEens:

{'plotperform', plottrainstace, ploterrhisc,

plotregression}

plotParams: {lx< cell array of 1 param}
trainFen: "trainlm’
treinParam: .showWindow, .showCommandLine, .show, .epochs,
«time, ,goal, .min grad, .max fail, .mu,

weight and bias

H:
i
b:

methods:

adapt:
configure:
gensim:
perform:
Sim:
Erain:

view:
unconfigure:

evaluate:

W2 iR, JER maX

values:
12zl cell} containing 1 input weight matrix
{2%2 cell} containing 1 laver weight matrix

{2x1 cell} containing 2 bias vectors

Learn while in continuous use
Configure inputs & outputs

Generate Simulink model

Initialize weights & biases

Calculate performance

Ewvaluate network outputs given inputs
Train network with examples

View diagram

Unconfigure inputs & outputs

outputs = netp3dx (inputs)

Figura 27. Objeto net creado - Toolbox

Invocacion de visualizaciéon: >>net.trainFcn

Invocacion de modificacidon: >>net.trainFcn="‘trainoss’

Todas las propiedades pueden ser accedidas para ser visualizadas y/o
de

entrenamiento actual, después de net se debe acceder con un punto a la

modificadas.

funcion trainFcn; y para modificarla se la debe forzar al algoritmo deseado,

Por

ejemplo:

para tener

retorno el

o dec,

algoritmo de
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en este caso ‘trainoss’.

Propiedades de Subobjeto

Estas propiedades definen los detalles de los subobjetos de la red:

entradas, capas, salidas, bias y pesos.

Invocacién de visualizaciéon: >>net.layers{1}.transferFcn

Invocacion de modificacion: >>net. layers{2}.transferFcn =‘purelin’

Para poder acceder a las propiedades de un determinado subobjeto, se
lo debe detallar en la invocacion. Por ejemplo: no es lo mismo acceder a la
funcidén de transferencia de la capa oculta que de la de salida. Para saber
cual es la funcién de la capa oculta, layers{1} direcciona a las propiedades

de esta, y layers{2} a las de la capa de salida.

3.3. Entrenamiento de Red

Después de crear la red, se la debe configurar y luego entrenar. En la
configuracion se la prepara para que sea compatible con el problema a
resolver, y en el entrenamiento se la somete a un proceso de sintonizacion
de sus parametros ajustables, para optimizar su rendimiento. Tanto en la
configuracion y como en el entrenamiento la red debe estar provista de datos
de ejemplo. (Beale, Hagan, & Demuth, User's Guide Neural Network Toolbox
MATLAB R2015a, 2015)

3.3.1. Configuracion de red - Inicializacion de pes  0s

“Una red no configurada es automaticamente configurada e inicializada
la primera vez que el entrenamiento es realizado”. Alternativamente la red
puede ser configurada y/o inicializada de forma manual empleando sus
respectivos métodos, antes de ser entrenada. (Beale, Hagan, & Demuth,
Reference Neural Network Toolbox MATLAB R2015a, 2015)
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Configuracién

Invocacion: >>net=configure(net,inputs,targets)

Es el proceso que inicializa los pesos, y ajusta las entradas y las salidas,
estableciendo su tamafio, rango y técnicas de procesamiento, para obtener

una mejor coincidencia entre las entradas y los targets.

Inicializacion

Invocacién: >>net=init(net)

Si la red no es suficientemente precisa, se puede inicializar y reinicializar
los pesos y bias antes del entrenamiento. Cada vez que se inicializa a la red,
sus parametros son diferentes produciendo soluciones diferentes. La mejor

solucion es aquella que ha obtenido el error cuadratico medio mas bajo.

Los valores de los pesos y bias son actualizados de acuerdo a la funcion

de inicializacion de la red (>>net.initFcn="initlay’)

3.3.2. Meétodo ‘train’

Es el método que entrena a la red neuronal de acuerdo al algoritmo de
entrenamiento trainFcn (seccion 3.3.3) y a los pardmetros de entrenamiento

trainParam (seccion 3.3.4).

Cuando es invocado este método, automaticamente se despliega una
ventana (Figura 28) en la que se puede seguir todo el proceso de

entrenamiento.
Invocacion: >>[net,tr]=train(net,inputs,targets)
Tres son los atributos de entrada obligatorios: la red net a entrenar, la

matriz inputs de entradas ejemplos y la matriz de targets, de las respectivas

respuestas.
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El método retorna: la red [net] ya entrenada, y el reporte [tr] en el que se

registra el rendimiento del entrenamiento y las épocas generadas.
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Figura 28. Entrenamiento - Toolbox

Patrones de entrenamiento

El proceso de entrenamiento requiere de un conjunto de ejemplos que
reflejen el comportamiento adecuado de la red. Estos ejemplos son los
patrones de entrenamiento compuestos de entradas y targets, y organizados
en dos matrices:

* una de entradas inputs = []rxg, COmMpuesta por Q patrones de

entrenamiento de R elementos de entrada, y
* una de objetivos targets = [ ]9, COMpuesta por Q patrones de L

objetivos.

Los arreglos de entradas y targets deben ser declarados antes de

configurar y entrenar la red, inclusive antes de crearla.
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Proceso de Entrenamiento (performFcn="mse’)

Invocacion: >>net.performFcn

La funcion de rendimiento performFcn define como se van sintonizando
los valores de los pesos y bias en la red durante el proceso de
entrenamiento. La funcién por defecto es el error cuadratico medio ‘mse’

(estudiado en la seccién 2.5.2 ecuacion (15)).

3.3.3. Algoritmos de entrenamiento

Invocacion: >>net.trainFcn

Los algoritmos de entrenamiento rapido son técnicas estandar de
Optimizacion Numérica No Lineal, fundamentados en el calculo del gradiente
de primer orden (seccién 2.8.1), de segundo orden (seccién 2.8.2) o de
gradiente conjugada. (Babuska, 2001)

Para el entrenamiento del neurocontrolador se consideran tres
algoritmos: el de la optimizacion de Levenberg-Marquardt ‘trainlm’ y dos

Quasi-Newton ‘trainbfg’ y ‘trainoss’.

Método de Newton vs Métodos Quasi-Newton

El método de Newton (seccidén 2.8.2 ecuacion (38)) es considerado un
algoritmo de entrenamiento rapido. Sin embargo puede llegar a ser lento en
una red neuronal alimentada hacia delante, ya que el calculo de las

segundas derivadas de la matriz Hessiana se torna complejo.

Para evitar este calculo y acelerar el entrenamiento se han desarrollado
nuevos algoritmos, conocidos como métodos Quasi-Newton o de secante,
que calculan una aproximacion de la matriz Hessiana en cada época, como
si fuese una funcién del gradiente. (Beale, Hagan, & Demuth, Reference
Neural Network Toolbox MATLAB R2015a, 2015).
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Los métodos Quasi-Newton usan una rutina de busqueda lineal
(>>net.trainParam.searchFcn='srchbac’) para encontrar el punto minimo de
la funcion error total (performance) en una direccion dada (seccién 2.5.2).
Esta direccion siempre es negativa al gradiente del performance en la
primera iteracion, a partir de la segunda se emplean algoritmos de busqueda

propios de cada método.

Cualquier desplazamiento de busqueda en la funcién es producto de
haber variado los parametros ajustables de la red, es decir los pesos. Por lo
gue se puede concluir, que el algoritmo de busqueda de cada método en
realidad es un algoritmo de actualizacion de pesos.

Algoritmo Quasi-Newton BFGS

Invocacion:>>net.trainFcn="trainbfg’

‘trainbfg’ es un algoritmo de retropropagacién capaz de entrenar
cualquier red alimentada hacia delante actualizando los valores de los pesos
y bias, conforme a la versiébn del método Quasi-Newton publicada por
Broyden, Fletcher, Goldfarb y Shanno.

Las actualizaciones son realizadas mediante el calculo del paso basico

del método de Newton (ecuacién (38)), reemplazando a la matriz Hessiana

por una aproximacion calculada con el jacobiano J(w,)):

W(n+1) = W(n) + AW(n) ; donde

(W) - e(we)
J" (W) - T (Weny)

AW(n) = (42)

donde:
o JT(wm) e(Wam) =8wWm) es el gradiente de la funcién error
cuadratico medio calculado multiplicando al jacobiano transpuesto

JT(weny) por el vector e(wq,)) de los errores de la red, y

o JT(wey) " J(Way) es la aproximacion de la matriz Hessiana.
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Este algoritmo requiere mas célculos en cada iteracion y mas espacio de
memoria que otros, aunque generalmente converge en un nimero menor de
iteraciones. Es considerado un entrenamiento eficiente para redes de
tamafio medio y reducido. (Beale, Hagan, & Demuth, Reference Neural
Network Toolbox MATLAB R2015a, 2015).

Algoritmo de secante de un solo paso

Invocacion:>>net.trainFcn="‘trainoss’

‘trainoss’ es otro algoritmo de retropropagacion, que requiere menos
calculos por época y menos espacio de memoria que el resto de métodos
Quasi-Newton, incluyendo el ‘trainbfg’.

No guarda la matriz Hessiana completa, asume en cada iteracién que la
Hessiana anterior ha sido la matriz identidad. Calcula las variaciones de los
pesos a partir del gradiente nuevo, y de los pesos y gradientes previos. De

acuerdo a la ecuacion (43):

AW(n) = _g(W(n)) + A- W(n_l)step + B - Ag(W(n—l)) (43)

donde:
*  g(wg) es el gradiente,
*  w-_1)Step es la variacion en los pesos en la iteracion anterior, y

* Ag(wm-1)) €s el cambio en el gradiente desde la iteracion anterior.

Algoritmo Levenberg-Marquardt
Invocacién:>>net.trainFcn="trainim’
“‘trainlm’ es a menudo el algoritmo de retropropagaciéon mas rapido en el
Toolbox, y es altamente recomendado como primera opcién para
entrenamientos supervisados a pesar de requerir mas espacio de memoria

que otros algoritmos”.
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El algoritmo de Levenberg-Marquardt, al igual que los Quasi-Newton, ha
sido disefiado para lograr la velocidad de los entrenamientos de segundo

orden sin tener que lidiar con la matriz Hessiana.

La ecuacién (43) calcula la variacion de los pesos de acuerdo a

Levenberg-Marquardt:

_ g(wm)
JT(Wew) J(Weny) + 1 - mu

AW(n) = (44)

donde:

o g(wm) =J"(wa) - e(wey) es la gradiente,

* JT(Wamy) - J(wan) es la aproximada de la matriz Hessiana,
e [ esla matriz identidad, y

* mu es un valor adaptativo escalar.

Cuando el mu es cero, este método coincide con el de Newton con
matriz Hessiana aproximada (ecuacion (42)). Cuando el mu es grande, se

convierte en un descenso de gradiente de pasos pequefnos.

Tabla 5.

Parametros mu del ‘trianim’

>>net.trainParam Valor pre cargado Utilidad

.mu 0.001 valor escalar inicial del
parametro

.mu_dec 0.1 factor de decrecimiento del
mu

.mu_inc 10 factor de crecimiento del mu

.mu_max lel0 valor maximo del mu
aceptado en el

entrenamiento.
Fuente: (Beale, Hagan, & Demuth, Reference Neural N etwork Toolbox MATLAB

R2015a, 2015)

El método de Newton es mas rapido y preciso cerca de un minimo en el
error total, por lo que el objetivo es desplazarse hasta este método lo mas
rapido posible. Por lo tanto, el mu se reduce después de cada paso exitoso.
De esta manera, el error total siempre se reduce en cada iteracién del

‘trainlm’.
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El mu es un indicador exclusivo de este algoritmo. Para su configuracion

se dispone de los cuatro parametros de la Tabla 5.

Si se llega a sobrepasar el margen maximo del mu: mu_max, el

entrenamiento es detenido.

3.3.4. Parametros de entrenamiento

Invocacion: >>net.trainParam

Function Parameters for "trainbfg'

Bhow Training Window Feedback showWindow: true
Show Command Line Feedback showCommandbine: false
Command Line Freguency show: 25
Maximuam Epochs epochs: 1000
Maximum Training Time Lime: Inf
Performance Goal goal: 0
Minimum Gradient min grad: 1le-006
Maximum Validation Checks max fail: 6

Line search function searchFcn: '"srchbac'
Scale Tolerance scale tol: 20
Alpha alpha: 0.001
Beta beta: 0.1
Delta deita: 0.01
Gamma gama: 0.1
Lower Limit low lim: 0.1
Upper Limit up Iim: 0.5
Maximum Step max step: 100
Minimum Step min step: ie-006
E Max bmax: 26

Batch Frag batch frag: O

Figura 29. Parametros de 'trainbfg' - Toolbox

Para cada algoritmo hay un conjunto de parametros modificables que
direccionan el entrenamiento. Cinco de estos, que se repiten en los
algoritmos, son capaces de detener el entrenamiento si alguno de sus

valores es sobrepasado (Tabla 6).

Los parametros siempre deben ser modificados antes de empezar el

entrenamiento.

Invocacién de visualizacién: >>net.trainParam.goal

Invocacion de modificacion: >>net.trainParam.time=120



76

Por ejemplo, si se entrena una red de gran tamafo, se recomienda
definir un limite de tiempo. La duracion predefinida es infinita, y los célculos
en redes grandes pueden tornarse complejos. Un limite de tiempo seria una

opcion valida para cortar un entrenamiento que esta excesivamente

demorado.
Tabla 6.
Parametros de entrenamiento - Toolbox
Invocacion y Significado Condicion para
valor por detencion
defecto
>>net.trainParam ... de entrenamiento
.epochs= 1000 Epocas, iteraciones o Se ha alcanzado su numero
repeticiones maximo
time=Inf Duracion en segundos Se ha superado el limite de
tiempo, cuando ha sido
declarado
.goal=0 (Performance) rendimiento Cuando el error cuadratico
minimo admitido, es el medio es menor al goal
error cuadratico medio declarado, el entrenamiento se
(error total) detiene.
.min_grad=1e-05 (Gradient) gradiente Para la detencion, el valor del
Valor minimo de gradiente calculado en esa

gradiente calculado enla  época debe ser menor al
sintonizacién de pesos y determinado en min_grad. *

bias

.max_fail=6 (Validation Checks) Cuando el error de validacion se
Numero de fallas ha incrementado mas veces de
maximas en las las declaradas en max_fall,
comprobaciones de desde la dltima que decrecio.
validacién

*El pardmetro Comprobacion de Validacién Validation Checks se activa, solo si se usa
validacion de red durante el entrenamiento (seccion 3.4)

Fuente: (Beale, Hagan, & Demuth, User's Guide Neura | Network Toolbox MATLAB
R2015a, 2015)

3.4. Validacion de Red

En la validacion se analiza el rendimiento de la red entrenada. Si los
resultados no son satisfactorios se debe hacer modificaciones tanto en la red

como en el entrenamiento, antes de un reentrenamiento.
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Cuando el entrenamiento concluye ofrece indicadores analiticos y
graficos, en los cuales se resume el proceso realizado y los resultados
obtenidos.

Calculo de rendimiento de red

Invocacion: >>performance=perform(net,targets,outputs)
‘perform’ calcula el rendimiento de la red, considerando la funcion de

rendimiento (performFcn='mse’) elegida para el entrenamiento, por defecto

el error cuadratico medio mse.

3.4.1. Registro de entrenamiento [tr]

Invocacion: >>tr

Es el argumento retornado por ‘train’ en segundo lugar.

Figura 30. Registro de entrenamiento  [tr] - Toolbox

En él se registran:

» todos los parametros que han regido en el entrenamiento, como por
ejemplo la funciébn de entrenamiento ‘trainFcn’ y la funcidon de

rendimiento ‘performFcn’, y también

« el nimero de épocas producidas, entre otros datos generados.
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Division de patrones de entrenamiento

Invocacion >>net.divideFcn="'dividerand’

El entrenamiento, por defecto, divide aleatoriamente a los patrones en

los tres conjuntos de la Tabla 7, con los porcentajes sefialados.

Tabla 7.

Patrones de entrenamiento, validacién y prueba

Patrones

>>net.divideParam.

Funcionalidad

De entrenamiento:
trainRatio=70/100
De validacion:
.valRatio=15/100

De prueba:
.testRatio=15/100

Usados en el calculo de las actualizaciones de los pesos y
bias.

Usados para controlar el error de validacion durante el
entrenamiento. Este error normalmente decrece, al igual que
el error total de entrenamiento, en la fase inicial. Cuando la
red empieza a sobre-entrenarse, el error de validacion
comienza a subir durante las épocas declaradas en el
parametro Validation Checks max fail. Cuando se
sobrepasan estas épocas el entrenamiento es cortado.
Usados después del entrenamiento para probar si la red
generaliza correctamente. No afecta el entrenamiento

Fuente: (Beale, Hagan, & Demuth, User's Guide Neura | Network Toolbox MATLAB

R2015a, 2015)

3.4.2. Graficas de Regresion

Invocacién: >>plotregression(targets, outputs)

El préximo paso en la validacién de la red es generar una grafica de

regresion, en la cual se muestra la relacion entre las salidas de la red

y los targets. Si el entrenamiento fuese perfecto las salidas y los

targets serian exactamente iguales, pero en la practica la relacion es

rara vez perfecta.

Entrenamiento con datos de validacién y prueba

Cuando se efectia un entrenamiento con divisibn de patrones, se

dispone de un juego de cuatro gréficas de regresion (Figura 31). Para

acceder a ellas se debe pulsar el boton Regression de la ventana de
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entrenamiento.
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Figura 31. Gréficas de Regresién - Toolbox

De estas cuatro graficas, tres representan al entrenamiento (azul), a la
validacion (verde) y a la prueba (rojo); mientras que una cuarta recoge a

todos los patrones divididos.

El valor R es el coeficiente de regresion lineal e indica la relacion entre
los outputs y los targets. Si R=1, se indica que hay una relacién lineal entre
los targets y los outputs. (Beale, Hagan, & Demuth, User's Guide Neural
Network Toolbox MATLAB R2015a, 2015)

Cuando los indicadores R -global y de entrenamiento especialmente-
tienen un valor cercano a uno, se puede validar el entrenamiento y la red

puede ser usada.

Si por el contrario tienen un valor lejano a uno, es recomendable realizar

un nuevo entrenamiento.
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Entrenamiento sin datos de validacion y prueba

Invocacion: >>net.divideFcn="dividetrain’

Cuando no se dispone de una elevada cantidad de patron es preferible
emplearlos a todos en el entrenamiento, eligiendo a ‘dividetrain’ como
funcién de divisibn. En este caso, la grafica de regresiébn corresponde
Gnicamente al entrenamiento. Una red, que ha sido entrenada sin la division
de patrones, es capaz de tener el mismo rendimiento que cualquier otra

entrenada con division.

Si a pesar de tener pocos patrones se decide por una division, es muy
probable que el entrenamiento no se complete pues el parametro Validation
Checks max_fail puede ser sobrepasado con facilidad. Los cambios de
funcién de divisibn o la modificacion de los porcentajes de los grupos,
siempre deben ser declarados antes del entrenamiento de la red.

3.4.3. Nuevo entrenamiento

Tabla 8.

Modificaciones para nuevos entrenamientos

Modificacion Resultado Esperado

1. >>net=init() Una inicializacion y/o reinicializacion de los
pesos iniciales y bias, antes del entrenamiento,
produce resultados distintos.

2. net.layers{1}.dimensions Una mayor cantidad de neuronas en la capa
escondida, produce mejoras en la aproximacion
de la funcioén.*

3. Patrones de Un incremento de datos de ejemplo produce

entrenamiento mejoras en el entrenamiento.

4. Inputs Se debe incrementar el nUmero de elementos de
entrada, si aun se dispone de informacién
relevante.

5. net.trainFcn Si las modificaciones anteriores no generan

mejoras significativas, se recomienda también
intentar con un algoritmo de entrenamiento
distinto acorde al tamafio de la red.

* En caso de sobre-entrenamiento (rendimiento de entrenamiento bueno y especificamente

rendimiento de prueba malo) se recomienda disminuir el nimero de neuronas.
Fuente: (Beale, Hagan, & Demuth, User's Guide Neura | Network Toolbox MATLAB
R2015a, 2015)
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Un nuevo entrenamiento es necesario, si el rendimiento de la red
entrenada no es satisfactorio o si se requieren resultados mas precisos. En
la Tabla 8 se exponen las modificaciones, que se recomienda realizar antes
de los nuevos entrenamientos. Estas deberian ser probadas paulatinamente

hasta obtener mejores resultados.

3.5. Uso de Red:

Invocacién: >>outputs=net(inputs)

Después de que la red ha sido entrenada y validada, puede ser utilizada.
El objeto net evalla la salida outputs para una entrada dada inputs,
generalizando la respuesta a partir de los patrones utlizados en el
entrenamiento. ‘inputs’ es el vector columna de entradas. La longitud de
input debe ser la misma que la los patrones de entrenamiento, ya que ambos
deben tener la misma cantidad de elementos de entrada. outputs es la
salida, como se trata de un problema de aproximacion de una funcion es un

valor escalar.

3.5.1. Simulacién de red

Invocacion: >>output=sim(net,input)
Es un método del objeto net que también permite evaluar en la red una

salida output conforme una entrada dada input, por lo que es una alternativa

de uso de red. En este método la red es llamada como una funcion.

MEX Files

3.6. Definiciones Iniciales

A continuacién se define cada archivo necesario para la creacion de la

interfaz MEX en Matlab, y para que esta pueda comunicarse con el firmware
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ARCOS del robot.

A pesar de que existen en realidad dos archivos MEX, uno cdodigo fuente
C++ y otro binario, la expresion “interfaz MEX” por costumbre hace
referencia a ambos. Sin embargo, solo se puede programar y modificar al
archivo MEX C++.

3.6.1. Archivo MEX fuente C++ (.cpp)

Es un archivo cddigo fuente (source code) escrito en C++, a partir del
cual se genera el archivo MEX binario. Se compone de dos rutinas: una de

acceso y una de calculo.

En este archivo se programa la interfaz misma de comunicacion. En su
rutina de calculo se debe considerar a todas las funciones compuestas
necesarias para el control del robot, ya sean estas de sensoramiento, de

accionamiento o de configuracioén, el archivo es analizado en la seccién 5.3.

3.6.2. Constructor MEX

Es una funcién, programada en Matlab, que se emplea para crear el

archivo MEX binario a partir del archivo codigo fuente C++ existente.

3.6.3. Archivo MEX binario ( .mexw32)

Es una subrutina dinAmicamente enlazada que el intérprete de Matlab
carga y ejecuta. Gracias a este archivo se puede llamar a cualquier subrutina
C++ desde la ventana de comandos de Matlab como si esta fuese una
funcién Matlab propia, es decir como si tuviese extension .m (MathWorks,
2015). Por cada archivo MEX binario se puede tener solo una subrutina

dinAmicamente enlazada, es decir una sola funcién MEX.

El término .mexw32 hace referencia a dos caracteristicas del archivo:
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* mex significa “Matlab ejecutable”, y

« w32 indica en qué plataforma fue compilado el binario, en este caso
Microsoft Windows de 32 bits. Matlab identifica a los archivos MEX
binarios por la extension de la plataforma especifica. Un binario MEX
compilado en una plataforma, solo puede ser ejecutado en dicha

plataforma.
3.6.4. Funcién pasarela a archivo MEX.

Para invocar al archivo MEX, se lo debe hacer por su nombre sin la

extension .mexw32.

Las funciones pasarelas se emplean para invocar al archivo MEX,
especificamente a las funciones de control del robot que han sido declaradas

en su rutina de acceso.
3.7. Requisitos para la Creacion del Archivo MEX

Para poder crear un archivo MEX binario, se debe completar los
siguientes pasos en el orden indicado:

e tener instalado un compilador C++ soportado por Matlab,

» tener escrita la rutina de calculo del archivo MEX C++,

» tener escrita la rutina de enlace -MEX Function- del archivo MEX C++,

» tener escrito la funcion Constructor MEX, para poder con esta
compilar el archivo MEX binario a partir del archivo MEX C++, y

« compilar el archivo MEX binario y usarlo como cualquier otra funcion
Matlab.

3.8. Seleccion del compilador C++

Para generar el archivo MEX binario se requiere de una version del

Matlab soportada por el compilador C++ instalado.
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Los criterios de seleccion y compatibilidades del compilador C++ estan

detalladamente analizados en la seccién 4.3.

3.9. Rutina de Acceso — Archivo MEX C++

Es la puerta de entrada al archivo MEX, por aqui Matlab accede a la

rutina de calculo. También es considerada la funcién main de dicho archivo.

Usa la funcién mexFunction() para generar el acceso. Por este motivo,
muchas veces es llamada informalmente interfaz MEX. Siempre debe ser
programada al final del archivo, después de toda la rutina de calculo e

incluso después de cualquier otra funcion.

3.9.1. mexFunction()

Sintaxis: void mexFunction{ int nlhs, mxArray *plhs|[],
int nrhs, const mxArray *prhs[] }

La funcion MEX utiliza cuatro parametros para enlazar los datos, dos de
entrada y dos de salida (Tabla 9).

Tabla 9.

Parametros de la funcion MEX

Parametro Descripcion
prhs Arreglo de argumentos de entrada, tipo puntero mxArray
Inmodificable en el archivo MEX
plhs Arreglo de argumentos de salida, tipo puntero mxArray
nrhs Numero de argumentos de entrada
(tamafio del arreglo de entrada prhs)
nlihs Numero de argumentos de salida

(tamafio del arreglo de salida plhs)
Fuente: (MathWorks, 2015)

3.9.2. Diagrama de flujo de datos

El diagrama de la Figura 32 muestra como las entradas acceden desde

Matlab al archivo MEX, como las funciones mxCreate &y mxGet procesan
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los datos y como se retornan las salidas a Matlab.

MATLAB Entradas
,,
Llamada al archivo MEX: g“QSBPEQ‘?ﬂ“ B
[C.D]=interfazp3dxnet{A,B) const mxArray *A
A = prhs[0 —

le dice a Matlab: prhsfo]

pasar las variables

Ay B al archivo MEX, Rutina de acceso - Archivo MEX C++

dejar C y D sin asigna-

cién void mexFunction(

int nlhs, mxArray *plhs[],
int nrhs, const mxArray *prhs[])

Llama a la rutina C++ analizando los
punteros de los datos de entrada y
salida como pardmetros de alguna
funcion.

* Funciones mxCreate:
crean arreglos Matlab para los
argumentos de salida. Establecen
punteros a los nuevos arreglos Matlab
plhs[0], [1], ..

* Funciones mxGet:
extraen los datos de enfrada desde los
arreglos prhs[0], [1], ...

MATLAB

Retorno desde archivo
MEX:

mxarray *D

[C,Dl=interfazp3dxnet(A,B) D = plhs[1]

plhs[0] es asignado a
C,yplhs[1] es
asignado a D

mxarray *C
C = plhs[0]

Galid

Figura 32. Flujo de datos en rutina de enlace mexFu  nction()
Fuente: (MathWorks, 2015)

3.10. Rutina de Calculo

Es la otra mitad del archivo MEX C++, debe ser escrita al inicio por
encima de la rutina de enlace. En ella se debe programar todos los célculos

que se quiera implementar en el archivo MEX binario.

Para la rutina de célculo, la mexFunction() de la rutina de enlace es una
funcién que se usa para validar los parametros de entrada y convertirlos en
datos requeridos (MathWorks, 2015).

3.10.1. Librerias de Referencia

Al inicio de la rutina de calculo deben ser declaradas las librerias de

soporte.

Algunas de sus funciones pueden ser usadas en la rutina de calculo y/o
de enlace del archivo MEX C++, ya sea para interactuar con los programas y

variables de Matlab, o con los de Aria.
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Librerias del APl de Matlab

Invocacion: #include “mex.h”

El archivo de inclusion mex.h da acceso a dos librerias de Matlab: Matrix
y MEX. La libreria Matrix da soporte a los arreglos mxArray, donde se
guardan los datos que llegan al archivo MEX y que salen. Ademas permite
acceder a todas las funciones que se usan en el tratamiento de estos datos,
como por ejemplo las funciones: mxGet para extraer los datos de entrada, y

mxCreate para crear arreglos para los datos de salida.

La libreria MEX da soporte a todas las funciones que permiten realizar

operaciones en el entorno Matlab.

Libreria del API de ARIA

Invocacion: include “Aria.h”

Este archivo de inclusion permite el acceso a todas las funciones e
indicadores de las diferentes clases de la libreria ARIA, que estan invocadas

en el archivo MEX C++; por lo que su invocacion es obligatoria.

3.11. Compilacién de un Archivo MEX

Invocacion: >>mex archivoMEXC++acompilar.cpp

Invocacion: >>mex arcMEXCC.cpp incadi.h libadi.lib ...
Funcion mex

La funcion mex compila el archivo MEX binario. Se puede combinar
multiples archivos codigo fuente (.cpp), archivos objeto (.obj) y archivos
bibliotecas (.lib) en la compilacién, simplemente listAndolos con sus
respectivas extensiones, separados por espacios, siempre detras del archivo
MEX C++, como se muestra en la segunda invocaciéon. (MathWorks, 2015)
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Si se compila con multiples archivos se recomienda también el uso de la
herramienta MAKE. Este crea un archivo MAKEFILE que contiene las reglas

para producir archivos .obj, que son combinados con el binario.

ARIA

Es una libreria de programacion C++ que permite controlar las

plataformas robdticas de MobileRobots (seccién 1.7).

3.12. Clase ArRobot

Es la clase pilar de cualquier programa Aria, porque actua:

* de punto de enlace de las comunicaciones del robot - manejando el
ciclo de comunicacion con el firmware del micro controlador,

e de administrador del estado del robot - receptando y accediendo a
los datos de estado, y

» de sincronizador de tareas del programa afiadido —>decidiendo los

comandos que se envian de vuelta al robot.

Ademas es el contenedor de todos los demas objetos de Aria, como el

objeto de la clase ArSonarDevice denominado sonar.

3.12.1. Comunicacioén del robot

Es el primer paso a realizar en Aria. Se debe establecer una
comunicacién entre el objeto de la clase ArRobot y el firmware.

Todos los accesorios interna o0 externamente conectados usan la
conexion del robot, por lo tanto sus objetos deben estar referenciados al
objeto de ArRobot.
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3.12.2. Conexidon de Aria

Fabaot ¢ominds
avar TCP connsct 1on

HRIA program
with TP connection
Instead of Serial

MobileSim simulator

oot connands § - Robot connands i

o TR conmstaon of e v M ver sorisi port

Metwark

ZRI& program e Serial-Ethernst Robot Microcortroller

with TP commection i Device
instead of Serial
fe.g. 'demo - remoteHost -address=")

Figura 33. Conexion de Aria con el robot
Fuente: (Adept MobileRobots, 2012)

Hay varias formas de conectar un ordenador cliente (donde se esta
ejecutando Aria, en el caso del actual proyecto Matlab) con el servidor (el

microcontrolador del robot o en su defecto al simulador MobileSim).

La Figura 33 muestra la conexion empleada en el presente proyecto. El
software de control del robot desde un ordenador exterior envia comandos al
microcontrolador del robot a través de una conexion TCP en el caso del
simulador, o una serial en el caso del robot fisico. La clase que da soporte a

la comunicacion es ArSimpleConnector.
3.12.3. Clase ArSimpleConnector (ArRobotConnector)

El objeto de esta clase es usado para establecer y manejar la conexion

del robot en ambas direcciones, usando la libreria Aria.

Esta clase intenta primero conectar al simulador al puerto local TCP. Si

no lo consigue, entonces intenta conectar al robot al puerto serial.

Una vez conectada analiza los argumentos presentes en la linea de

comandos mediante otra clase referenciada ArArgumentParser.
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3.12.4. Clase ArArgumentParser

La clase ArSimpleConnector necesita informacion sobre los dispositivos
conectados, para saber como estan conectados. La clase ArArgumentParser
obtiene toda esta informaciébn revisando los argumentos de

ArArgumentBuilder en tiempo real.

Al iniciar la comunicaciéon se deben utilizar argumentos precargados,
llamados archivos parametros, en la linea de comandos para que sean
leidos por la ArRobot y se asegure la conexion. Caso contrario, se puede

presentar un error por falta de transmision de datos.

3.13. Datos de comunicacion de ArRobot

[ arkoborTask oydle !

Initiated by runi) (sy nchroneus) or runAsy ne()
{asy nchranous thread)

T New SIF sent —l
z '| Robot g) o SR S
€ 3
nnnnn ction |
L & i

............ )-i Facket Handler |

Lock Robet Muter (lockil

l

j owr sensor iterpretaton tesk callbecks.
S I Task:

| ‘‘‘‘‘ RN LA I added with addSenssinterpTasktl..)
1
1
1 Your sctons added

i Action R he

I B s e e 2

I

§ 1

3i
{determine d by resolver)
or
Cached Comman el
direct motion  =et by Acti
nnnnnn d: Resoh e

1 (yourumr sk calbacks,
User Tasks addded with addliserTa kil ]

Figura 34. Flujo de datos en clase ArRobot
Fuente: (Adept MobileRobots, 2012)

La clase ArRobot envia y recibe datos en grupos separados, formando

paquetes de envio y recepcion.
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3.13.1. Paquetes de informacion del servidor -SIP

Segun el manual de desarrolladores ARIA, SIP son paquetes enviados
cada 100 milisegundos por el servidor del robot hacia el cliente ArRobot.
Contienen informacién actualizada sobre el robot y los accesorios, como por

ejemplo las velocidades y las ultimas lecturas del SONAR.
3.13.2. Paguetes de comandos

En respuesta, el programa cliente envia a través de la clase ArRobot
paquetes de comandos para controlar la plataforma. En estos paquetes se
puede enviar tres tipos de datos:

» Direct Commands: son los de mas bajo nivel de acceso al robot. Son
un nimero de comandos de un byte que estan definidos de acuerdo
al firmware ARCOS del microcontrolador.

e Motion Command Functions: de un nivel superior a los comandos
directos, son comandos de movimiento simple y especificos enviados
a traves del flujo de datos de ArRobot.

e« Actions: son objetos individuales que independientemente
proporcionan solicitudes de movimiento, que a pesar de ser enviados

por ArRobot ofrecen un nivel superior de control.

La idea principal de este proyecto es juntar un cliente Matlab inteligente
gue gobierne a la plataforma desde una computadora periférica, a través del
envio de comandos sencillos al firmware. Considerando esta premisa, se
limita el control de la plataforma al nivel de la clase ArRobot, sin usar

Actions.

3.14. Clases y Funciones usadas en el proyecto

A continuacion se muestra una copia de la descripcion del archivo MEX
C++. Todas las clases y funciones usadas en la programacion del proyecto

han sido directamente referenciadas en el mismo documento, para agilizar la
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CLASES ARIA CON SUS FQNCIONES
empleadas en archivo

<CLASE> .
<Funciones>

Aria (ObTigatoria)

Inicializa y desinicializa el proceso global.
init() -> inicializa sistema operativo y datos globales
shutdown() -> cierra todos los procesos de Aria
parseArgs() -> analiza los argumentos para el programa
Togoptions() -> Registra todas las opciones del programa

Arrobot ] . o
Clase central para comunicaciodn y operacion del robot.
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addrRangeDevice(ArRangeDevice *device) -> ahade un disposiivo de

alcance al robot y establece el puntero

runAsync() -> inicia un nuevo hilo de procesamiento, true si no

hay conexion con el robot el procesamiento se
detiene.

comint() -> envia comando al robot con un entero como argumento

*ArCcommands -> clase que contiene los nombres de los comandos

del microcontrolador del robot

ENABLE -> 1 para habilitar motores, 0 para deshabilitar
_ SONAR -> 1 para habilitar sonar y o para deshabilitarlo
clearbirectMotion() -> borra los comandos directos de movimiento

stopRunnig() -> detiene al_robot de hacer mas procesamiento
checkRangeDevicesCurrentPolar() -> obtiene la lectura

actualizada de la regioén polar dada, desde cualquier

dispositivo de alcance
getRobotRadius() -> devuelve el radio del robot en mm
move(mm) -> mueve la distancia dada adelante o atras

setDeltaHeading(grad) -> setea angulo de giro, a partir de la

posicioén actual

setHeading(grad) -> setea angulo de giro, respecto del plano

cartesiano
setvel(mm/seg) -> setea velocidad translacional
setRotVel(grad/seg) -> setea velocidad rotacional
getvel() -> retorna velocidad translacional (mm/seg)
getRotvel () -> retorna velocidad rotacional (grad/seg)

ArRangeDevice
Clase base que retorna el alcance de todos Tos dispositivos de
sensoramiento.
*ArsonarDevice -> Registra las lecturas actuales del sonar,
como ArRangeDevice.

ArsimpleConnector )
Configura la conexién de ArRobot al objeto robot.
connectRobot() -> configura el robot y Tuego lo conecta

ArArgumentBuilder

Construye argumentos con datos argc y argv
getArgv()-> obtiene argc
getArgc()-> obtiene argv

ArArgumentParser
Configura analizador de argumentos
ToadpefaultArguments() -> afade argumentos desde archivos
precargados

checkHelpAndwarnunparsed() -> advierte argumentos no analizados
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4. INTEGRACION DE HERRAMIENTAS
COMPUTACIONALES

4.1. Antecedente

Antes de empezar con el desarrollo de la aplicacion, es importante poner
a punto la computadora a utilizar. Si bien los requisitos en hardware no son
altos, hay que poner especial atencion al escoger el software a emplear, solo

su correcta integracion permite el funcionamiento del actual proyecto.

Arquitectura de control de ARIA
Servidor Cliente

‘\‘ SIS ‘\
&> e
el

y Archives MEX

T

.Mubueilr'r. Ceimaulation]

Figura 35. Interaccion de las Herramientas de Softw  are
Fuente: (Posada, 2009)

Las cuatro herramientas de software empleadas: Matlab, Microsoft Visual
C++, ARIA y MobileSim, se relacionan entre si a través del sistema

operativo, en el que son ejecutadas.
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La prioridad primaria en el desarrollo de este proyecto es trabajar con
software propietario, especificamente con los licenciamientos disponibles en
la Universidad de las Fuerzas Armadas - ESPE. Se emplea el sistema
operativo Microsoft Windows y el software Microsoft Visual C++ bajo el
licenciamiento de software “Microsoft Agreement” del campus de la
universidad. Ademas se emplea la version R2014a de Matlab y su Neural
Network Toolbox, bajo la licencia adquirida por la universidad para el “Centro

de Investigaciones Cientificas - CEINCI".

Se necesita de Microsoft Visual C++ para poder acceder a las librerias
ARIA del robot. Ademas la version elegida del Visual debe tener un
compilador C++ compatible con la version de Matlab, desde la cual se
controla el robot. Por otro lado MobileSim debe ser compatible con la version
de ARIA instalada, para poder ofrecer el entorno de simulacién.

En la Figura 35 se puede observar la integracion del software, el
cuadrado celeste “Matlab - Aria Interface” representa a la rutina de Acceso
del archivo MEX, que es la compuerta de comunicacion entre el lenguaje
Matlab de alto nivel y el C++ de ARIA.

En el proyecto antecedente: "Control remoto por voz del robot Pioneer
P3-DX” desarrollado por Guffanti se requirio el siguiente software:

» Sistema operativo: Windows XP, arquitectura de 32 bits

* Microsoft Visual Studio .NET 2003 (7.1), que contiene a Visual C++

» Matlab R2009a (7.8)

 ARIA2.7.3

* MobileSim (version sin especificar)
La Tabla 10 del Centro de Soporte de Microsoft muestra, que Visual
Studio .NET 2003 puede ser instalado maximo en Windows XP, limitando su

USO a este sistema operativo obsoleto.

Ningun programa o aplicacion, desarrollado con esta version de Visual,
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puede ser modificado y/o recreado en sistema operativo alguno posterior a
Windows XP.

Naturalmente este es un problema grave si se desean generar trabajos
futuros que fortifiquen las lineas de investigacion, por tal motivo la

actualizacion de Visual Studio se antepone como una necesidad.

Tabla 10.
Requisitos para instalacion de Visual Studio .NET 2 003

Visual Studio .MET 2003 (todas las ediciones)

Procesadar 450 megahercios (MHz) Pentium I-procesador
Procesador de 600 MHz Pentium II clase recomendado

Sistema operativo  Visual Studio .NET 2003 puede instalarse en cualquiera de los siguientes sistemas:

* Microsoft Windows Server 2003
Windows XP Professional
Windows XP Home Edition (1)
Windows 2000 Professional (Service Pack 3 o posterior requerida) (&)
Windaows 2000 Server (Service Pack 3 o posterior requerida) (&)

Se pueden implementar aplicaciones en los siguientes sistemas (2, 3}

Microsoft Windows Server 2003

NMindows XP Professional

Nindows ¥P Home Edition

Nindows 2000 (Service Pack 3 o posterior recomendadao)
Mindows Millennium Edition (Windows We)

NMindows 98

Microsoft Windows MT 4.0 (se requiere Service Pack 6a)

= = = = =

Fuente: (Microsoft-Support, 2013)

Por lo tanto, en el presente proyecto se debié actualizar la version de
Microsoft Visual C++, en consecuencia fue necesario también actualizar
cada una de las demas herramientas computacionales, incluyendo el

sistema operativo del ordenador.

En la Tabla 11 se enlista el software, que combinado permite desarrollar

el presente trabajo.

Este software fue instalado directamente en el computador de escritorio
en los laboratorios de la Facultad, dicho ordenador trabaja con Windows 7
SP1.
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En la Tabla 12 es enlista una segunda combinacion de software,
instalable en un ordenador con sistema operativo Windows Vista SP2. Esta
es una alternativa a usar cuando solo se dispone de esta version de

Windows.

En ambos casos el resultado ha sido satisfactorio, se ha puesto a prueba
el proyecto, consiguiendo que funcione correctamente tanto en desarrollo

como en aplicacion final.

Tabla 11.

Software del proyecto actual

Sistema Operativo Windows 7 - SP2
Arquitectura de 32 bits

Microsoft Visual Studio 2010 (10.0), contiene a Visual C++ 2010
Ultimate

Matlab R2014a (Version 8.3)

ARIA 2.7.6 Liberado el 25 de julio del 2014
MobileSim -0.7.2-1 Liberado el 11 de junio del 2013
Tabla 12.

Alternativa para el software actual

Sistema Operativo Windows Vista Home Basic - SP2
Arquitectura de 32 bits

Microsoft Visual Studio 2010 (10.0), contiene a Visual C++ 2010
Ultimate

Matlab R2011a (Versiéon 7.12.0)
ARIA 2.7.6 Liberado el 25 de julio del 2014
MobileSim -0.7.2-1 Liberado el 11 de junio del 2013

Noétese que cada versidon usada en ambas combinaciones ha sido
renovada. A continuacion se justifica porque se ha seleccionado cada una de

ellas.

Atencion: Arquitectura de 32 bits

Prestar especial atencién, la arquitectura de los sistemas disponibles
para este proyecto es de 32 bits. Por lo tanto, todos los programas y
paquetes informaticos seleccionados, y descritos en los siguientes
subcapitulos, corresponden a versiones disponibles en la misma

arquitectura.
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4.2. Sistemas Operativos

Después de Windows XP, Microsoft ha lanzado tres distribuciones méas
para ordenador: Windows Vista, Windows 7 y Windows 8, con su ultima

version 8.1. La ESPE dispone del licenciamiento de estas tres distribuciones.

Se ha seleccionado, como alternativa, a Windows Vista Home Basic —
Service Pack 2 (arquitectura de 32 bits) porque de las tres distribuciones, es
la de menor rendimiento y de la que mas errores se han reportado. Si el
proyecto funciona bien en una distribucion calificada de problemética, se
garantiza que también funcione correctamente en su inmediato sucesor
Windows 7. Esto queda demostrado, pues es el sistema operativo elegido

para el desarrollo del proyecto (mirar Tabla 11).

Que funcione en Windows 7 es una ventaja, pues le permite al proyecto
estar vigente con una version de Microsoft, que hoy por hoy es la mas
utiizada en el mundo de acuerdo a las Ultimas estadisticas globales
publicadas en el sitio de la famosa herramienta de andlisis de trafico en la
web “StatCount”.

Tabla 13.

Sistemas operativos para Microsoft Visual Studio 20 10 Ultimate

Versign 32 bits 64 bits

Windows XP, excepto Starter Edition Si

Windows Vista con Service Pack 2 (SP2), excepto Starter Edition Si Si

Windows Server 2008 SP2 Si Si

Windows Server 2008 R2 MN/D Si

Fuente: (Microsoft-Support-Visual-Studio, 2010)

En la Tabla 13 se demuestra, que al igual de otras tantas herramientas
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computacionales, Microsoft Visual Studio tiene la version 2010 Ultimate

compatible tanto con el Windows Vista SP2 como con el Windows 7 (SP1).

Edicidn de Windows
Windows Vista™ Home Basic
Copyright © 2007 Microsoft Corperation. Reservados todes los derechos,

Service Pack 2
Actualizar Windows Vista

Sistema
Fabricante: Sony Electronics Inc.
Modelo: VAIOE Computer
Evaluacién: n Evaluacién de la experiencia de Windeows
Procesador: Intel{R} Celeron(R) CPU 550 @ 2.00GHz 2.00 GHz
Memoria (RAM): 1,00 GEB
Tipo de sisterna: Sistema operativo de 32 bits

Figura 36. Especificaciones del Equipo (Software al  ternativo)

En la Figura 36 se observan las especificaciones de software y hardware
del computador empleado en la alternativa de software (Tabla 12). Se
corrobora la distribucion Windows Vista instalada. Ademas se puede ver que
los requisitos en hardware son bajos: la arquitectura del sistema es de 32
bits, el procesador es un Celeron de bajo costo y rendimiento, la memoria

RAM es tan solo de 1 GB y la capacidad del disco duro también es inferior.

Ver informacidn basica acerca del equipo

Edicién de Windows

Windows 7 Professional

Copyright © 2009 Microsoft Corporation. Reservados todos los derechos.

Service Pack 1

Dhtener mas caractensticas con una nueva edicion de Windows #

Sistema
Evaluacidn: =3, 7l Evaluacion de la experiendia en Windows
Procesador: Intel(R) Core(TM)2 Quad CPU Q9400 @ 2.66GHz 2.67 GHz
Memoria instalada (RAM): 4,00 GB (3,21 GB utilizable)
Tipo de sistema: Sistema operativo de 32 bits
Lapiz v entrada tactil: La entrada tactil o manuscrita no esta disponible para esta pantalla

Configuracidn de nombre, dominio vy grupo de trabajo del equipo

Mombre de equipo: vgproanio-pc0 1
Mombre completo de equipo:  vaproanio-pcd 1.espe.int
Descripcion del equipo:

Dorminio: espe.int

Figura 37. Especificaciones del Equipo (Software el  egido)
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En la Figura 37 se resume las especificaciones del equipo empleado en
el desarrollo del proyecto, su sistema operativo es Windows 7 - Service

Pack 1 (arquitectura de 32 bits), moderno comparado con Vista SP2.

Asi se demuestra, que los requerimientos para el desarrollo del proyecto
son minimos, garantizando su recreacion en equipos de mejor hardware,
que dispongan: de un procesador mas sofisticado, por ejemplo un
multindcleo, o de una memoria RAM mayor. O utilizando software mas
actualizado mientras cumpla las condiciones de compatibilidad, como una

version renovada de Matlab.

4.3. Compilador C++: Microsoft Visual Studio 2010

Ultimate

Lo que motiva a utilizar una versibn mas actual que Microsoft Visual
Studio .NET 2003 es la necesidad de trabajar con un sistema operativo

vigente, que facilite la reproduccion del proyecto.

Visual Studio es el principal entorno de desarrollo integrado para
Windows; C++, C# y .NET son algunos de los lenguajes de programacion
que soporta. Por lo tanto, Microsoft Visual C++ 2010 es un componente
incluido en el Visual Studio 2010.

El Visual C++ 2010 es el “ancla” en la seleccion del resto de programas,
su instalacion es obligatoria para poder acceder a las librerias de Aria 2.7.6
(ver Figura 38), la ultima version publicada por MobileRobots. Ademas Visual
Studio 2010 es compatible con las dos distribuciones: Windows 7 y Windows
Vista SP2, como se mostré en la Tabla 13.

El éxito del proyecto depende de la compatibilidad entre los
compiladores de C++ y Matlab, es fundamental encontrar una combinacién

de estos que garantice la transferencia de datos entre ellos, y que las
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versiones seleccionadas compartan un mismo sistema operativo; por lo tanto
se debe buscar una version de Matlab: que disponga de un compilador
compatible con Visual Studio 2010 Ultimate y que trabaje en Win 7 SP1.

Tabla 14.
Compiladores soportados por Matlab R2014a

MATLAB MATLAB MATLAB

MATLAB Builder Builder Builder MATLAB Fixed-Point
MATLAB Compiler EX NE JA Coder  SimBiology Designer
For
MEX-file
compilation
and
external

MATLAE | For C and

Engine and C++ For Far
HAT-file shared For all For ail For alf For all accelerated | accelerated

Compiler ARz libraries  festures | festures  festures  festures computation computation
loo-win32 v2.4.1 & ¥ & L
Included with MATLAS
Microsoft Windows SOK 7.1 @ 4 L4 s ¥ s & &
Available at no charge; reguires NET
Framework 4.0
Microsoft VWisual C++ 2013 Professional Q? Q? Q? Q? Q? Q? Q?
Microsoft Visual C++ 2012 Professional LY Y & & 4 & &
Microsoft Visual C++ 2010 Professional & o & LY Oy 4 4
SP1
Microsoft Visual C++ 2008 Professional v & Y & s 0 o &
gp1t
Intel C++ Composer XE 2013 2 &

Fuente: (MathWorks-Support, 2015)

En la Tabla 14 se confirma que el compilador de Matlab R2014a es
compatible con Visual C++ 2010 Professional SP1. Hay que tener especial
cuidado al revisar la compatibilidad, pues no solo debe existir con Matlab (la
primera columna) sino también con el compilador y el constructor exterior
de Matlab (segunda y tercera columnas) pues éstos permiten el acceso a las
librerias compartidas para C y C++.

La ultima actualizacion de cada version de Visual es Ultimate, por
consiguiente contiene a todas las anteriores como Professional y
Professional SP1. Asi se demuestra, que Microsoft Visual Studio 2010
Ultimate contiene a Visual C++ 2010 Professional (también a Professional

SP1) y puede reemplazarlos perfectamente.
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4.4. MATLAB R2014a

Para poder avalar al Matlab R2014a se debe en primer lugar confirmar,
que disponga del Neural Networks Toolbox y que también pueda ser

instalado en el mismo sistema operativo que Visual Studio 2010.

De acuerdo a la guia de usuario del Toolbox publicada en 1998, esta

herramienta ya estaba incluida desde esos afios en Matlab.

En la Tabla 15 se puede verificar, que la version R2014a puede ser
instalada en ambos sistemas operativos: Windows Vista SP2 y Windows 7
SP1.

Tabla 15.

Sistemas operativos compatibles con Matlab R2014a

Operating Systems Processors Disk Space RAM

Windows 3.1 Any Intel or AMD =85 1 GB for MATLAB onhy, 1024 MB
processor supporting 3—4 GB for a typical (At least 2048 MB

Windows 8 SSEZ instruction set® installation recommended)

Windows 7 Service
Pack 1

Windows Vista Service
Pack 2

Windows XP Service
Pack 3

Windows XP x84 Edition
Service Pack 2

Windows Server 2012

Windows Server 2008
R2 Service Pack 1

Fuente: (MathWorks-Support, 2015)

Luego de estas demostraciones se puede avalar no solo el uso de
Matlab R2014a sino también de Visual Studio 2010 Ultimate, para ser
exacto, se debe avalar su uso conjunto como software empleado en el
proyecto. Sus compiladores son compatibles y los dos pueden ser instalados
en Windows 7 SP1.
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Adicionalmente se debe sefalar, que en el Centro de Soporte de
MathWorks, (MathWorks-Support, 2015), estan publicados los requisitos del

sistema y los compiladores soportados para todas las versiones de Matlab.

La Tabla 16 resume sus compatibilidades con Windows: Vista SP2, 7 y
7 SP1, y con Visual C++ 2010: Professional y Professional SP1.

Tabla 16.
Compatibilidad de Matlab con Windows Vista SP2, Win  dows 7 y Visual C++ 2010
Professional

Matlab Corre en Compatible
Windows Vista SP2, con
Windows 7 y Windows 7 Visual C++ 2010
SP1 Professional y
Professional SP1
R2009b (7.9) Si No
R2010a (7.10) Si No
R2010b (7.11) Si Si
R2011la (7.12) Si Si
R2011b (7.13) Si Si
R2012a (7.14) Si Si
R2012b (8.0) Si Si
R2013a (8.1) Vista SP2 & 7 SP1 SP1
R2013b (8.2) Vista SP2 & 7 SP1 SP1
R2014a (8.3) Vista SP2 & 7 SP1 SP1
R2014b (8.4) Vista SP2 & 7 SP1 SP1
R2015a (8.5) Vista SP2 & 7 SP1 SP1

Fuente: (MathWorks-Support, 2015)

A partir de R2010b todos los Matlab son una alternativa, porque traen un
compilador compatible con Visual C++ 2010 Professional o Professional SP.
Pero se debe considerar que las versiones posteriores al R2012b se deben

instalar: o en Windows Vista SP2 o en Windows 7 SP1.

El contar con la version Ultimate de Visual Studio es un comodin, pues

contiene al SP1 de Professional, en este caso compatible con R2014a.

Adicionalmente en la Tabla 17 se enlista los compiladores soportados
por Matlab R2011a.



Tabla 17.

Compiladores soportados por Matlab R2011a
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MATLAB MATLAE  MATLAE MATLAE MATLAEB MATLAE  SimBiclogy  Fixed-Point
Compiler Builder Builder Builder Coder Toolbox
EX NE JA
Compiler Version For MEXAfile For C and For all For all For all For all For For
compilaticn and CH features features features features accelerated accelerated
external usage shared computation computation
of MATLAB libraries
Engine and
MAT-file APls
lcc - win32 241 A 4 v' 4 J
Included with MATLAB
Microsoft Visual C++ 10.0 o A 2| 1 o l A
2010 Express
Available at no charge
Microsoft Visual C++ 10.0 o l A A1 o il A
2010 Professional
Microsoft Visual C++ 9.0 o | | i o i |
2008 Professional SP1
Microsoft Visual C++ 80* A A A A1 | 4 +

2005 Professional SP1

Fuente: (MathWorks-Support, 2015)

4.5. ARIA 2.7.6 & MobileSim-0.7.2-1

Se debe escoger la version

de ARIA que sea compatible

con el

compilador C++. Para poder acceder a sus librerias, la versién de Visual

C++ debe ser compatible con la de ARIA, como lo muestra la Figura 38.

» Discofocal (C:) » Archivos de programa » MobileRobots b ARIA »

~ ] Abrir ~ i Imprimir (@ Grabar
Mombre f Fecha modificacion  Tipo
J advanced 11/11/2014 17:04 Carpeta de archivos
| ArNetworking 11/11/2014 17:05 Carpeta de archivos
| :I:cs | version - Bloc de notas [N
| exampled | Archive  Edicién  Formato i_\ﬁi Ayuda
linclude | [BRIA version 2.7.6 -
B - March 29, 2013
s java Adept Mobilerobots
| javaExam] |Windows
i Ms visual C++ 2010 (10.0}
| maps =
J ohj v :
params
. python 1171172014 1705 ‘Carpeta de archivos
| pythonExamples 11/11/2014 17:05 Carpeta de archivos
| 5re 11/11/2014 17:04 Carpeta de archivos
1 tests 11/11/2014 17:04 Carpeta de archivos
L utils 11/11/2014 17:04 Carpeta de archivos
|&| Aria-Reference 29,03/2013 13:54 Firefox HTML Document

[T Aria-vc2003
[25] Aria-vc2008

Figura 38

29,/03/2013 12:54
29/03/2013 13:54

Microseft Visual Studic Selution
Microsoft Visual Studio Solution

. Carpeta de ARIA 2.7.6 instalada
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Todas las dependencias ARIA, tanto para instalacion, como para
ejecucion son librerias estandar del sistema operativo empleado y
herramientas estandar de desarrollo de Visual C++.

Por otro lado se ha seleccionado MobileSim-0.7.2-1, ya que es la ultima
version lanzada de este ambiente de simulacion. Entre sus mejoras se
puede mencionar la disminucion del tiempo de respuesta y también una

mejora en el soporte de accesorios simulados.
4.6. Instalacion de Herramientas Computacionales

De los cuatro programas que se van a instalar, dos: Visual Studio y
Matlab son software propietario desarrollado y distribuido por Microsoft y
MathWorks respectivamente, mientras que los otros dos: ARIA vy

MobileRobots son software libre.

Se debe solicitar la instalacion de la licencia del Microsoft Visual Studio
2010 Ultimate, asi como de los sistemas operativos Microsoft, a la “Unidad
de Tecnologias de Informacién y Comunicacion - UTIC” de nuestra
universidad. En muchas ocasiones se hace tentador ocupar el 2010 Express,
ya que al ser la version liberada de Visual Studio, puede ser descargada
gratuitamente desde el sitio web Centro de descargas de Microsoft, pero se
debe recordar que las compatibilidades entre Matlab y Visual Ultimate,
difieren con Visual Express. Se recomienda siempre trabajar con la version

Ultimate.

La instalacion licenciada de Matlab R2014a, con el Neural Network
Toolbox incluido, debe solicitarse al Centro de Investigaciones Cientificas
CEINCI.

ARIA y MobileSim son software desarrollados en codigo abierto por
MobileRobots, su descarga es gratuita desde el mismo sitio web del

fabricante. El instalador de ARIA 2.7.6 se descarga desde el centro de
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descarga de ARIA, accediendo en el link: ARIA-2.7.6.exe. De igual manera

MobileSim se descarga libremente accediendo a MobileSim-0.7.2-1.exe.

El orden de instalacion realmente no juega un papel muy importante, sin
embargo se exhorta a instalar primero Visual Studio, porque demanda mas
del sistema operativo. Una vez instalado, se puede seguir con Matlab y
ARIA: programas que son vinculados al Visual. Finalmente se instala el

entorno de simulacién MobileSim.
La configuracion inicial del compilador MEX en Matlab se realiza cuando

Visual Studio 2010 ya esta instalado (configuracion descrita a profundidad

en seccion 5.2)

b Disco local (C) » Archivos de programa » ¥ Busear

Nombre Fecharod.. Tipo Tamario

Adobe Apoint Common Files . CONEXANT
| Google HTML Help Workshop J IS5 . intel
Internet Explorer  InterVideo IPvbPatch lava
Microsoft.NET | icrosoft ASP.NET | Microsoft
Microsoft Games Microsoft Help Viewer Microsoft Office . Microsoft SDKs
| Microsoft Sitverlight Microsoft SQL Server J Microsoft SQL Server Compact Edition . Microsoft Sync Framework
Microsoft Synchronization Services Microsoft Visual Studio 9.0 . Microsoft Works
Mavie Maker J Mozilla Firefox . Mozilla Maintenance Service
MSBuild MSKML 4.0 11 OCA Marker . Realtek
| Reference Assemblies Roxio J Sony . VMware
Windows Calendar Windows Collaboration | Windows Defender Windows Mail
. Windows Media Player Windows NT J Windows Photo Gallery . Windows Sidebar
WinRAR

Figura 39. Archivos de Programa del equipo

Cada una de las herramientas computacionales ha sido instalada de
forma “tipica” en el path: C:\Program Files, como se puede ver en la carpeta
“Archivos de Programa” en la Figura 39. Dentro de la carpeta MobileRobots
se ha instalado Matlab 2.7.6 y MobileSim-0.7.2-1.

A pesar de que la instalacién del software no deberia presentar ninguna
dificultad, si el lector necesita una guia paso a paso para instalar los
programas y paquetes, se recomienda la lectura del subcapitulo “Proceso
para realizar proyectos nuevos en Aria” -especificamente de la pagina 55 a

la 64-, del proyecto antecedente “Evolucion Artificial y Robotica Autonoma
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desarrollada en el Robot P3-DX".
4.7. Importacion de librerias faltantes de Visual

Después de haber instalado todos los cuatro programas y paquetes se
debe verificar, que Visual Studio 2010 Ultimate tenga todas las librerias
estéticas (.lib) necesarias para el funcionamiento del proyecto. Una libreria
estatica es un conjunto de funciones esperando a ser llamadas por el
algoritmo de control del robot, para ser enlazadas al compilador de Visual y

quedar dentro de la ejecucion.

El path C:\Program Files\Microsoft Visual Studio 10.0\VC\lib pertenece a
la carpeta “lib” del Visual Studio 2010 Ultimate instalado. Aqui se alojan
todas las librerias estaticas, en consecuencia se debe revisar si estan
disponibles estas tres necesarias: AdvAPI132.lib, WinMM.lib y WSock32.lib.

b Disco local (G} v Archivos de programa » Micrasoft Visual Studio 100 » VC » lib b

Norribre Fecha mod... Tipo Tamafio

1. amds4 | ia64 #binmode
E‘jchkstk i‘.’jcommode "&;comsupp ﬁ&comsuppd
’&;comsuppw ‘Xacomsuppwd i_";ﬂdelayimp 'ﬂfplﬁ
“linvalidcontinue *33 libemt \fjlibcmt ﬁslibcmtd

& libcmtd #3 libcpmt & libcpmt 3 libcpml
& libcpmtl #3 libcpmtd & libcpmtd #3 libcpmtd0
& libcpmidd 3 libcpmtdl & libcpmidl %] loosefpmath
%) Microsoft.Visual C.STLCLR.dII ¥4 msvernrt a4 msvemitd %4 msveprt

%4 msveprtd ¥ msvert %d msvertd #d msveurt
"fﬁms—\rcurtd éfjnewmode ‘?ﬂnoarg irfjnochkclr
“I noenv "j’j nohetoc % nothrownew ’&; oldnames
] pbinmode ;fjpcommode %4 pgobootrun ¥4 pgort

] pinvalidcontinue 21 prewmode ] proarg ] proenv

1 prothrownew A psetargy % | pthreadlocale ¥4 ptrustm

4 ptrustmd ¥ ptrustu % ptrustud 2] pwsetargy
%3 RunTmChk ffjsetarg\.r ¥ smalheap #] threadlocale
Y vcomp % veompd ] wsetargy
E-WSDCBE

Figura 40. Librerias faltantes en el VS 2010 Ultima te

De no estar instaladas, deben ser importadas (copiadas) desde la
carpeta “lib” de la plataforma SDK de Microsoft Visual Studio .NET 2003. En
la carpeta CNP3DX\lib\libMV2003 estan las tres librerias a disposicion del

lector para agilitar la reproduccion del proyecto.
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En la Figura 40 se muestra la carpeta “lib” del Visual Studio 2010
Ultimate instalado para la ejecuciéon del proyecto. Como se puede ver, a
parte de las librerias estaticas propias de esta version se han copiado
también las mencionadas tres. No perder de vista a estas librerias, a
diferencia de las demas estan escritas en mayusculas y mindsculas:
AdvAPI32.lib, WinMM.lib y WSock32.lib.
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5. INTERFAZ MATLAB — ARIA

El interfaz Matlab-Aria es la puerta de enlace que permite la trasferencia
de datos entre la plataforma robdtica movil Pioneer P3-DX y el
neurocontrolador desarrollado en Matlab. El interfaz es capaz de entender
tanto datos C++ del Aria como datos Matlab provenientes de la red neuronal.

En la Figura 41 se muestran todos los archivos necesarios para controlar
al robot. El archivo MEX C++, el archivo MEX binario, el constructor MEX y

las funciones pasarela, forman juntos el interfaz.

Ingreso Entrenamiento de "
patrones de -

ehirenamientol Neurocontrolador
ff{?(stSOPaf-ﬂ" entrenamiento.m &

uncion . m)

Algoritmo Control
Uso de red

trayectoria.m

T

Funciones pasarela
a Archive MEX

robotinit.m, frente.m,
salirm, der.m, etc

Archivo MEX Constructor MEX | ¢ . ,|\ \]’-

codigo fuente : ),
mteffaz(%dejnet cpp CO(E‘?;;?‘,T arfﬂm x’f '|  Archive MEX binario
++ :

{ interfazp3dxnet. mexw32

Rutina de Rutina de
enlace calculo

5 ffunciones
mexFunclion .6po)

T
ARIA

Libreria Libreria
dinamica dindmica

i AnalDebug
AriaVG10 dil s

| clase ArRobot |

Figura 41. Diagrama global de archivos de la aplica  cidon
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5.1. Desarrollo del Interfaz

Después de haber instalado el software necesario (Tabla 11), es

momento de poner a prueba su correcta integracion.

El siguiente paso en el desarrollo del proyecto es la creacion del interfaz,
siguiendo el procedimiento establecido en el manual de Interfaces Externas
del Matlab R2015a — capitulo “Intro a archivos MEX”, que se muestra en la
Tabla 18.

Tabla 18.

Pasos para el desarrollo del interfaz

Pasos Descripcién Programa

1 Tener instalado un compilador C++ Microsoft Visual Studio C++
soportado por Matlab 2010

2 Escribir la rutina de calculo en el archivo interfazp3dxnet.cpp
MEX C++ (primera parte)

3 Escribir la rutina de enlace/acceso en el interfazp3dxnet.cpp
archivo MEX C++ (segunda parte)

4 Escribir la funcién constructor MEX compinterfaz.m

5 Compilar archivo MEX binario y usarlo Interfazp3dxnet.mexw32
como cualquier funcién integrada Matlab (Funciones pasarela:

robotlnit.m, salir.m, etc)

Fuente: (MathWorks, 2015)

La meta del proceso es obtener un archivo MEX binario, para usarlo en
Matlab como cualquier otra funcion incorporada (definiciones en seccion
3.6).

Atencion: Aplicacion desarrollada en Matlab R2014a

En el presente documento, a partir de esta seccion, todos los archivos
analizados fueron desarrollados en Matlab R2014a, software enlistado en la
Tabla 11. Ademas esta aplicacion ha sido probada también en el R2011a,
software alternativo enlistado en la Tabla 12, obteniendo los mismos

resultados positivos.
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Recuerde: siempre que se ocupe otras versiones de software, se debe
primero editar las rutas de acceso paths de todos los archivos (cabecera
headers, librerias dinamicas dll y estaticas lib) declarados en el constructor
MEX, para luego volver a crear el archivo MEX binario dindmicamente
enlazado con los nuevos archivos especificados en los paths (en detalle

seccion 5.4.2).
5.2. Configuracion del compilador C++

Se debe seleccionar como compilador mex de Matlab al compilador C++

incluido en el Microsoft Visual Studio 2010 Ultimate.
5.2.1. Identificacion del Compilador

Para saber si Matlab ya lo ha configurado como compilador mex a usar,
hay que preguntarselo directamente a través de la ventana de comandos
con la invocacion sefialada.

Invocacion: >>mex.getCompilerConfigurations(‘C’, ‘Selected’)

5.2.2. Cambio de Compilador precargado

Invocaciéon: >>mex —setup

Please choose your compiler for building MEX-files:
Would you like mex to locate imstalled compilers [y}/n? n

Select a compiler:

[1] Intel C++ 11.1 (with Microsoft Visual C++ 2008 SP1. linker)

[2] Intel Visuwal Fortran 11.1 (with Microsoft Visual C++ 2008 SP1 linker)
[3] Intel Visual Fortran 11.1 (with Microsoft Visual C++ 2008 Shell linker)
[4] L n3z C 2.4.1

[5] Microsoft Visual C++ 6.0
[6] Microsoft Visual C++ 2005 SE1
[7] Microsoft Visual C++ 2008 SP1
[[B] Microsoft visual C++ 2040

[3] Microsoft Visuel Ci++ 2010 Express
[10] Cpen WATCOM C++

[0] Hone
Compiler: 8

Your machine has a Microsoft Visual C++ 2010 compiler located at
C:\Program Files\Microsoft Visual Studic 10.0. Do you want to use this compiler [y]/n

Please verify your choices:

Compiler: Microsoft Visual C++ 2010
Location: C:\Program Files\Microsoft Visual Studio 10.0

Figura 42. Configuracion de compilador C++
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Si aln no es reconocido, se lo debe configurar mediante el dialogo que
se genera con esta invocacion (Figura 42).

Si entre las opciones de compiladores C++ disponibles no se encuentra
el Visual C++ 2010 (Ultimate), regresar a la seccién 4.6 y verificar que la
instalacion de este software haya sido exitosa.

5.3. MEX File C++

Ubicacién del programa: CNP3DX \ src\interfazp3dxnet.cpp

Tanto la rutina de calculo como la de acceso estan incluidas en el

mismo archivo MEX con cédigo fuente interfazp3dxnet.cpp.

Este archivo puede ser programado directamente en un script del editor
de Matlab, o en cualquier otro entorno de programacion que soporte

lenguaje C++, como el Visual Studio 2010.

Mientras el archivo no presente problemas al ser compilado en Matlab
por la funcion Constructor MEX, no hay ningun tipo de restriccion con

respecto al entorno.

5.3.1. Rutina de célculo

Es el codigo fuente que le da la funcionalidad al archivo MEX binario,
todo lo programado aqui puede ser usado luego en Matlab (definicion
ampliada en seccién 3.10)

La rutina de célculo en el proyecto esta conformada por ocho funciones
compuestas, Utiles para el control del robot. Dichas funciones han sido
escritas l6gicamente en lenguaje C++, respetando el convenio de codigo del
API de Aria.
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En esta parte del documento Unicamente se enlista las funciones
declaradas en esta rutina. Posteriormente en la seccion 5.5 se revisa el uso

de objetos, clases y funciones de Aria.
Libreria de Referencia y Contenedores

Al inicio del codigo deben ser invocadas las librerias del APl de Aria y del
API de Matlab, mediante sus archivos de inclusion (seccion 3.10.1). Seguido,
se deben declarar los contenedores de los objetos globales a usar en las

funciones.

;; **% Inclusién de librerias de referencia Aria y Matlab¥¥***
// C:\Program Files\MobileRobots\ARIA\include\Aria.h

// C:\Program Files\MATLAB\R2014a\extern\include\mex.h
#include "Aria.h"

#include "mex.h"

// *** Objetos Globales *** (robot, conexidén y sonar)
ArrRobot robot; ]

ArSimpleConnector *simpleConnector;

ArSonarDevice sonar;

De este punto en adelante estan escritas las funciones compuestas,

ordenadas en tres grupos:
Funciones de Configuracion

Son dos funciones que envian 6rdenes al robot, sin ser receptoras de la

sefilal de control del neurocontrolador.

myRobotlnit() enciende y conecta al robot al iniciar el algoritmo de

control.

void myRobotInit(){
// *** Recepcidén y envio de datos ***
ArArgumentBuilder argBuilder;
char **argv = argBuilder.getArgv(Q);
int argC = (int)argBuilder.getArgc(Q);
// *** Inicializacion Global#***
Aria::initQ;
// *** Comprobacion de Conexidén ***
ArArgumentParser parser(&argC, argv);
// Carga analizador a Ta conexion
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simpleConnector = new ArSimpleConnector(&parser);
parser.loadbefaultArguments();

// Carga el robot a la conexion

if (!simpleConnector->connectRobot(&robot))

printf("Robot no conectado...\tSaliendo\n");
Aria::shutdown();

}
if (!Aria::parseArgs() || !parser.checkHelpAndwarnunparsed(1))
printf("Falla de analizador de argumentos\n");
Aria::Togoptions();
Aria::shutdown();

//Carga el sonar al robot para poder recibir los datos
robot.addRangeDevice(&sonar) ;

// *** Creacidén del método run #***
robot. runAsync(true);
// *** Cbédigo a ejecutar ***

robot.comInt(ArCommands: :ENABLE, 1); //enciende motores
robot.comInt (ArCommands::SONAR, 1); } //enciende sonar

mySalir() , en cambio, lo apaga y lo desconecta al terminar la aplicacion

o cuando el robot esta en estado de emergencia (a punto de chocar).

void mysalir(){
robot.clearbDirectMotion(); // borra comandos directos
robot.stopRunning(); //para procesamiento

// *** Desconexion del robot ***
Aria::shutdown(); }

Funciones de Sensoramiento

Son las encargadas de retornar las lecturas actualizadas del sonar al

neurocontrolador. Es decir, estas producen las sefiales de sensamiento.

/* Angulos para barrido polar:
90 50 30 10 -10 -30 -50 -90 -90 -130 -150 -170 170 150 130 90
front
10 -10
30 3 45 6 -30

\, 1# 7
50 2\ \ |#] / /7 -50
\ ####### [
90 1 ---[]#### ####[]--- 8 -90
90 16 ---[l### ###[1--- 9 -90

/ HE#ERHE O\

130 15 /// | \\\ 10 -130
150 14 13 12 11 -150
170 -170

back */

;; (10) Lectura sonar izquierda (70°,90°)

void mySonarIzq(double output[]){
output[0]=robot.checkRangeDevicesCurrentPolar(70,90)-
robot.getRobotRadius(); }

// (11) Lectura sonar frente (-10°,10°)



void mySonarFrente(doubTle output[]){
output[0]=robot.checkRangeDevicesCurrentPolar(-10,10)-
robot.getRobotRadius(); }

;? (12) Lectura sonar derecha (-70°,-90°)

void mySonarDer(double output[]){
output[0]=robot.checkRangeDevicesCurrentPolar(-90,-70)-
robot.getRobotRadius(); }

Funciones de Actuacion

Son las encargadas de generar los movimientos del robot, conforme la

sefal de control que reciben del neurocontrolador.

// (20) Movimiento 1: giro 30° 1izg y avanza 200mm

void myIizq(){
robot.setbeltaHeading(30);
robot.move(200); }

// (21) Movimiento 2: avanza 350 mm en linea recta

void myFrente(){
robot.move(350); }

// (22) Movimiento 3: giro 30° der y avanza 200mm

void myber(){
robot.setbDeltaHeading(-30);
robot.move(200); }

// (23) Movimiento alterno 1: giro 30° 1izq

void myGIzq(){
robot.setbeltaHeading(30); }

;; (24) Movimiento alterno 2: giro 30° der

void myGDer(){
robot.setbeltaHeading(-30); }

Nota: los movimientos alternos se usan solo para mover al robot a una

posicion inicial especifica.
5.3.2. Rutina de acceso — mexFunction()

Es la puerta de entrada al archivo MEX, a través de ella Matlab accede a
la rutina de célculo (todas las definiciones de la rutina y de la mexFunction()

disponibles en la seccion 3.9)
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La rutina de acceso del proyecto, para el andlisis, es dividida en tres

secciones:
lera: Creacion de la rutina, con mexFunction()

Se invoca a la funcion mexFunction(), la que con sus parametros envia y

recibe datos.

void mexFunction( int nlhs, mxArray *plhs[],
( int nrhs, const mxArray*prhs[] )

// Declaracion de variables
double *output; // de envid

int myRobotFunction; // selector de recepcion
double *firstArg, *secondArg;// receptor

2da: Verificacion de parametros MEX-File de entrada

A pesar de que en todas las funciones programadas se ocupan maximo
dos arreglos de entrada prhs[0] y prhs[1l], se ha verificado una tercera
entrada prhs[2] y se ha declarado una variable para esta.

// Verificacién de los parametros MEx File de entrada
myRobotFunction = mxGetScalar(prhs[0]);

if (nrhs >= 2){

firstArg = mxGetPr(prhs[1]);

}
if (nrhs >= 3){
iecondArg = mxGetPr(prhs[2]);

3ra: Selector de Funciones

Es una lista de casos que agrupa todas las funciones generadas para
controlar el robot. Cada funcion es evaluada por el arreglo prhs[0], a través
de la variable myrobotFunction.

switch(myRobotFunction){

// **Funciones de Configuracién**
case O:
// Encendido de robot (sensores y motores)
myRobotInit();
break;
case 1:
// Apagado de robot
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mysalir(Q);
break;
// **Funciones de Sensoramiento**
case 10:
// Lee sensor izquierdo (70°,90°)
plhs[0] = mxCreateDoubleMatrix(1l, 1, mxREAL);
output = mxGetPr (plhs[0]);
mySonarIzq(output);
break;
case 11:
// Lee sensor frontal (-10°,10°)
plhs[0] = mxCreateDoubleMatrix(l, 1, mxREAL);
output = mxGetPr (plhs[0]);
mySonarFrente(output);
break;
case 12:
// Lee sensor derecho (-70°,-90°)
plhs[0] = mxCreateDoubleMatrix(1l, 1, mxREAL);
output = mxGetPr (plhs[0]);
mySonarDer (output);
break;
// **Funciones de Actuacion**
case 20:
// Movimiento 1l: giro izq y avance
myIzqQ);
break;
case 21:
// Movimiento 2: avance linea recta hacia delante
myFrente();
break;
case 22:
// Movimiento 3. giro der y avance
myDer () ;
break;
case 23:
// Movimiento alterno 1: giro 1izq
myGIzqQ);
break;
case 24:
// Movimiento alterno 2: giro der
myGDer();
break;
case 2:
// Movimiento alterno recto
// Movimiento en linea recta una distancia +/- mm
robot.move(*firstArg);
break;
default:
mexErrMsgTxt("Funcidén no implementada...");

Nota: los movimientos alternativos se usan solo para mover al robot a

una posicion inicial especifica.
5.3.3. Flujo de datos a través del archivo MEX C++
A continuacion se ejemplifica el envio y la recepcion de datos mediante

el andlisis de dos funciones, una de solo recepcion, y una de recepcion y

respuesta.
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Flujo a través de una funcion receptora

Un ejemplo de funcién receptora es move(), solo recibe la orden de

mover el robot una distancia en milimetros, y no retorna ningun dato.

trayectoria.m

fprintf{'\nPuls=ar

pause ()

robotInitc () % /f//

move (400) move.m

function move {distance)

errorinargchk(i, 1, nargin}} .‘nterfazp.‘}dxner.cpp

interfazp3dzxnet (2,distance); Rutina de enlace

void mexPunction( int nlhs, mxfArray *plhs|],

int nrhs, const Ei&rriyfpris[] }

int myRobotFunction;

double *firstArg, *secondArg;
myRobotFunction = mxGetScalar({prhs[0]):
if (nrh= >= 2){ i

firstArg = mxGetPr(prh=[i]);}
switch (myRobotFunction) {

case J:
robot . move (f"firstArg) ;

break:;

Figura 43. Flujo de datos en recepcion

En modo manual se invoca la funcibn move.m, con un atributo de
entrada distance de valor escalar 400.

A su vez, esta funcion de enlace move.m invoca al archivo MEX
interfazp3dxnet.cpp, como si fuese otra funciobn Matlab incorporada, con dos
atributos de entrada: el primero un indicador escalar 2 asignado y el segundo

el escalar distance.

La rutina de enlace del archivo MEX recibe a este par de atributos con

las siguientes asignaciones:
e indicador 2 - *prhs[0], y

» escalar distance - *prhs[1].

*prhs[0] y *prhs[l] son dos vectores que contienen punteros a los
arreglos de argumentos mxArray del archivo MEX. (MathWorks, 2015)



117

Mediante la funcion mxGetScalar(const mxArray *pm) se obtiene el
componente real del primer elemento del arreglo prhs[0]; asi el indicador real
2 es recuperado y es registrado en la variable myRobotFunction. Mediante la
funcion mxGetPr(const mxArray *pm) se obtienen los elementos reales de
tipo doble del arreglo prhs[l]; asi se recupera el valor real cargado en

distance, y se lo registra en la variable firstArg. (MathWorks, 2015)

Al 2 de la variable myRobotFunction se lo evalla en la estructura switch,
y activa la funcion primitiva move de la clase ArRobot de Aria. Y a la distance
400 se la envia como atributo de esta funcion move. (Adept MobileRobots,
2012)

Flujo a través de una funcién de recepcion y respue  sta
A diferencia de la funcidn anterior, sonarFrente.m a mas de tener un

atributo asignado de entrada tiene también un atributo de salida: el arreglo

[sensorArray].

trayectoriam

infr=sonarFrente(); |

inde=sonarDer|(}; sonarFrente.m

i

-|function [sensorArray] = sonaxFrentei]|

error (nargchk (0, 0, margin)) fnrerfazpjdxner.cpp
gensorirray = interfazp3dxzxnet (11): Rutina de enlace

void mexFunetion{ int nlhs, mxarray *plhs[],
int nrhs, const mxArray*prhs[]

double *output:
int myRobotFuonetion:
double *firstArg, *secondirg;
myRobotFanction = mxGetScalar (prh=[0]):
switch (myRobotFanction) {
case

plh=s[0] = mCreateDoubleMatrix(l, 1, mxEEAL):
output = mxGetPr (plhs[0]}):

mySonarFrente (output) ; interfazp3dxnet.cpp
Fiie — Rutina de calculo

— | woid mySonarFrente(double output[]}{
cutput [0]=robot .checkRangeDevicesCurrentPolar (-10,10)-robot.getRobotRadiu=z () ;

Figura 44. Flujo de datos en recepcion y envio

El atributo asignado 11 activa en la rutina de acceso la funcidn
compuesta mySonarFrente(double output[]), que es ejecutada en la rutina

de calculo del archivo MEX. Esta funcion devuelve en la variable output la
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ultima lectura del SONAR de una determinada region.

Mediante la funcion mxCreateDoubleMatrix(nimero de filas, nUmero de
columnas, mxReal) se crea el arreglo tipo doble mxArray plhs[0] donde se
guarda la salida output, y se le asigna un puntero. (MathWorks, 2015)

A través del arreglo plhs[0] del archivo MEX, el valor real output es

enviado al arreglo [sensorArray] de la funcién Matlab sonarFrente.m.

5.4. Constructor MEX

Ubicacién del programa: CNP3DX \compinterfaz.m

Una vez que el archivo MEX C++ esta totalmente escrito, debe ser
compilado por el constructor MEX compinterfaz.m, para crear el archivo MEX

binario interfazp3dxnet.mexw32.

El constructor esta compuesto por dos fracciones de codigo, de vital
importancia para el proyecto: la actualizacién de rutas de acceso paths y la
compilacibn combinada. De la correcta declaracion de estas, depende el

éxito de los enlaces dindmicos del archivo binario.

5.4.1. Archivo MEX binario
Ubicacion del programa: CNP3DX \bin\interfazp3dxnet.mexw32

Es una subrutina dinAmicamente enlazada al intérprete de Matlab, que
permite cargar y ejecutar todas las funciones declaradas en el archivo MEX

C++ interfazp3dxnet.cpp (seccidn 3.6.3)
El MEX binario es una subrutina dependiente, es decir solo puede ser
usada en la plataforma en que ha sido compilada. Ademas esta enlazada a

los archivos declarados en su compilacion.

Un archivo MEX binario solo puede ser usado en un computador
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diferente, cuando este tiene el mismo sistema operativo y la misma
arquitectura, y cuando los archivos enlazados por compilacion tienen las

mismas rutas de acceso paths, que las declaradas en el constructor MEX.

Es poco probable que se den tantas coincidencias, especialmente con
los paths. Por lo tanto, siempre que se desee recrear este interfaz, en primer
lugar se debe actualizar los paths declarados en el constructor MEX y luego
se debe sustituir al viejo archivo MEX binario interfazp3dxnt.mexw32 por uno

recién compilado.

5.4.2. Actualizacion de rutas de acceso path

Todos los archivos, a los que pertenecen las rutas paths aqui
declaradas, son integrados en la compilacién al archivo MEX binario para

que este pueda enlazarlos dindmicamente.

function compinterfaz

% Actualizacion de Paths
%
% Archivos de Aria Vversion 2.7.6 (MS Vvisual C++ 2010)

% ___________________________________________________

% Include Files - Headers

inc{1l} = 'C:\Program Files\MobileRobots\ARIA\include';

% Library Files

Tib{1} = 'C:\Program Files\MobileRobots\ARIA\Tib\Ariavcl0.1ib";
Tib{2} = 'C:\Program Files\MobileRobots\ARIA\1ib\AriabebugvCl0.1ib";
% Ccompiler Files

% Si winmm.1lib, wsock32.1ib,AdvAPI32.Lib copiados car. del visual
C++ 2010 (seccioén 4.7.)

% 1ib{3} = 'C:\Program Files\Microsoft Vvisual Studio
10.0\VvC\1ib\WinMM.Lib"';

% 1ib{4} = 'C:\Program Files\Microsoft Vvisual Studio
10.0\Vvc\1ib\wsock32.Lib";

% 1ib{5} = 'C:\Program Files\Microsoft Vvisual Studio
10.0\VvC\1ib\AdvAPI32.Lib";

% Para winmm.lib,wsock32.1ib,AdvAPI32.Lib integrados car. CNP3DX

T1ib{3} = 'C:\CNP3DX\1ib\1ibMv2003\WinMM.Lib"';
Tib{4} = 'C:\CNP3DX\1ib\1ibMv2003\WSock32.Lib';
T1ib{5} = 'C:\CNP3DX\1ib\1ibMv2003\AdvAPI32.Lib";

% E1 binario se genera correctamente con ambos paths.

Archivos Visual Studio enlazados

Son tres librerias estaticas de compilacion. En la seccion 4.7, se indico
gue estas son importadas de una version anterior del Microsoft Visual
Studio.
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Se recomienda copiar estas librerias o en la carpeta de librerias estaticas
del Visual 2010 instalado, o por motivos practicos en la carpeta
C:\CNP3DX\lib\libMV2003\ del proyecto. Nuevamente, no olvidar actualizar

las rutas de acceso de acuerdo a su eleccion.

Archivos ARIA enlazados

Tabla 19.

Archivos ARIA enlazados al archivo MEX binario

Tipo Archivos Descripcién
De inclusién Aria.h, ArRobot.h, Integrados para que el binario pueda
ArRangeDeuvice, ... acceder a través de los identificadores a

(todos los archivos en  cualquier funcion de cualquier clase de la
carpeta include ARIA) libreria ARIA.
Librerias AriaVC10.lib Integrados para sefializar la conexion
AriaDebugVC10.lib entre Aria y el compilador C++ del
Microsoft Visual C++ 2010

5.4.3. Compilacion combinada

% construccién de argumentos
% Include files
incFiles = [];
for k = 1l:size(incshort,2)
incFiles = [incFiles ' -I',incShort{k}];
g fprintf('Construccién de Argumentos de Include File: %d\n', k)
en
% library files
TibFiles = [];
for k = 1:size(libshort,2)
TibFiles = [1ibFiles, ' ', Tlibshort{k}];
g fprintf('Construccién de Argumentos de Library File: %d\n', k)
en

% Compilacion
cmd{1} = ['mex src\interfazp3dxnet.cpp -outdir bin -0 ',incFiles,
TibFiles];
for k = 1:size(cmd,2)
fprintf('compilando archivo MEX binario %d\n',k)
deva1(cmd{k})
en

La funcién mex compila al archivo interfazp3dxnet.cpp de la carpeta src,
enlazdndolo con los archivos include y lib declarados (seccion 3.11).
Ademas, coloca al archivo generado interfazp3dxnet.mexw32 en la carpeta
bin.
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5.4.4.

>> compinterfaz

Invocacion del Constructor MEX - Compilacion

El constructor MEX es la Unica funcién que se localiza directamente en la
carpeta CNP3DX. Para ser invocado, esta carpeta debe estar cargada como
current folder en Matlab. Su invocaciéon se realiza como la de cualquier

funcién .m.

Su cdadigo busca en la capeta src al archivo C++ y los demas archivos
enlazados para compilarlos, y retorna a la carpeta bin al archivo binario.

Retorno

¢ Discolocal () » CHNP3DX » bin

hd |"¢! | Buscar

Mormbre * Fecha modificacidn  Tipo Tamafio

| |%)| AriaDebugVC10.diI 26/03/2013 13:46 Extensidn de la apl... 3606 KB |
%) AriaVC10.dll 29/03/2013 13:46 Extensidn de la apl... 2354 KB
#| der 15/06,/2015 18:49 matfab 1KB
#| entrenamiento 14/06/2015 11:09 ratlab 3KB
#| frente 15/06,/2015 18:30 matlab 1KE
4| gDer 15/06/201518:20 matlab 1KB
#| glzq 15/06/2015 18:30 matlab 1KB
#|ingresopat 14/06,/2015 11:09 matlab 3KB
|| interfazp3dxnet.mexw3?  16/06/2015 8:10 Archiva MEXW32 11 KB
|#|izq 15/06,/2015 18:31 matlab 1KB
4| move 15/06/2015 18:31 matlab 1KB
| netp3dx.mat 15/06/201513:05 Archiva MAT 14 KB
#| robotlnit 15/06/2015 18:39 matlab 1KE
#] salir 15/06/2015 18:32 matlab 1KB
#| setDeltaHeading 15/06/201518:33 matlab 1KB
4| setHeading 15/06/2015 18:33 matlab 1KB

Figura 45. Carpeta bin de la aplicacion

El recién creado archivo MEX binario intp3dxffn.mexw32 es retornado a
la carpeta bin, porque debe estar junto al resto de archivos de Matlab y a las
librerias AriaVC10.dll y AriaDebugVC10.dll para que la aplicacién funcione

correctamente.

Se debe recordar que el archivo MEX binario es reconocido por Matlab
como una funcién mas, por lo tanto debe estar en la carpeta bin con el resto

de funciones.
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Las librerias dindmicas AriavVC10.dll y AriaDebugVC10.dll son los
modulos que enlazan con Aria, sin ellas la interfaz falla. Deben ser copiadas
desde la carpeta bin de Aria, path: C:\\ProgramFiles\MobileRobots\ARIA\bin.

5.5. Funciones del proyecto

¢,Cuantas funciones son de control?,
¢, Cudl es la diferencia entre las funciones primitivas y compuestas?,
¢Por qué hay funciones pasarela? ¢ Qué significa funciones de
configuracion, de sensoramiento y de actuacion? ¢ Son las mismas

funciones, que las de las clases de Aria?

En la Figura 46 se muestra un esquema de todas las funciones usadas

en el proyecto, y como estas estén clasificadas.

Funciones de Funciones de Funciones de
Configuracion Sensoramiento Accionamiento
robot/nit.m salir.m sonarizgq.m R
myRobotinit() mySalir() mySonarlzg() | mylz()
) Funciones sonarFrente.m frente.m
Compuestas mySonarFrente() myFrente()
(Externas) sonarDer. m [ derm
mySonarDer() myDer()
init() clearDirectMotion() checkRangeDevices move()
Eanciones Ana ArRobot CurrentPol a'ﬂrﬁoboi ArRobot
Primitivas connectRobot() sropRunn.fnggJ getRobotRadius() setDE-'raHeadingG
(Internas) ArSimpleConnector ArBobot ArRobot ArRobot
addRangeDevice() shutdowny)
ArRobot Aria
*ArSonarDevice
ArRangeDevice
runAsync()
ArRobot
comint()
ArRobot
ENABLE,1
ArCommands
SONAR, 1
ArCommands

Figura 46. Esquema de funciones del proyecto
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5.5.1. Funciones para el control del robot

En total se dispone de ocho funciones utiles para controlar el robot,
divididas en tres grupos: de configuracion, que sirven para conectar-
encender el robot y para detenerlo-desconectarlo; de sensoramiento, que
sirven para obtener las lecturas actualizadas del sonar, y de accionamiento,

que sirven para mover el robot.

Todas estas funciones estan declaradas en la rutina de calculo del
archivo MEX C++ (seccion 5.3.1). En Matlab estan escritas sus respectivas

funciones .m, que sirven para invocarlas a través de la rutina de enlace.

En la Tabla 20 se muestra el flujo de invocacion de las funciones de

control, desde el algoritmo de control hasta el archivo MEX.

Tabla 20.
Flujo de funciones de control
Matlab Archivo MEX
trayectoria. funciones .m interfazp3dxnet.cpp
m (respectivas)
FC robotlinit() interfazp3dxnet(0) myRobotInit()
FC salir() interfazp3dxnet(1) mySalir()

FS sonarlzq() [sensorArray]=interfazp3dxnet(10)  mySonarlzqg(output[])
FS sonarFrente() [sensorArray]=interfazp3dxnet(11) mySonarFrente(output)
FS sonarDer() [sensorArray]=interfazp3dxnet(12)  mySonarDer(output[])

FA izq() interfazp3dxnet(20) mylzq()

FA frente() interfazp3dxnet(21) myFrente()
FA der() interfazp3dxnet(22) myDer()

Fal move(dis) interfazp3dxnet(2,dis) robot.move()

Nota: la dltima funcién es alterna, no es de control, se usa para colocar

en una posicion inicial al robot.

5.5.2. Funciones Compuestas

Todas las funciones de control son compuestas, porgue son programas

codigo fuente que invocan a funciones de las clases de la libreria Aria.
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Los ejemplos mas explicitos son myRobotlnit() y mySalir(), en ambos se
accede a un conjunto de funciones para conseguir que el robot o se

encienda-y-conecte o se desconecte-y-apague.

Dicho de otra manera, las funciones compuestas pueden ser vistas como
“banderas”, que activan un conjunto de funciones de las clases de Aria para

conseguir una accion de control.

5.5.3. Funciones Primarias o Primitivas

Todas las funciones de las clases de Aria que han sido utilizadas para

armar las funciones compuestas, son llamadas primarias o primitivas Aria.

Siguiendo con el ejemplo de la funcibn compuesta mySalir(), a
continuacion con ayuda de la Figura 47 se analiza como fluye a través del
archivo MEX C++.

Funciones .m
il MATLAB
prisiol) 4
mexFunction
Rutina de Enlace
Funciones Funciones Compuestas
Primarias Rutina de Calculo
interfazp3dxnet.cpp
Archivo MEX C++

&% (Canipiniers

17
ARIA

Figura 47. Flujo de funciones a través del archivo MEX

Primero, en Matlab es invocada la funcién salir.m. Esta sirve de pasarela
y envia a la mexFunction de la rutina de enlace un pedido con prhs[0]=1. La
rutina de enlace analiza el pedido y activa la funcion compuesta mySalir().
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Esta funcion compuesta invoca tres funciones de Aria para conseguir
apagar y desconectar el robot:
» .clearDirectMotion() -> de la clase ArRobot, para borrar cualquier
comando,
« .stopRunnig() - de la clase ArRobot, para detener cualquier proceso
en el robot, y
e ushutdown() - de la clase principal Aria, para cerrar todos los

procesos de Aria.

5.5.4. Funciones Comandos de Movimientos de Aria

Aria es una libreria precompilada C++, que agrupa todas las Motion
Commands Functions (y los Direct Commands) utiles para controlar la

plataforma, a través de un objeto de la clase ArRobot (seccion 3.13.2).

El archivo de inclusion “Aria.h” estd declarado en el archivo MEX
(seccion 5.3.1), ademas los archivos de inclusion de cada clase han sido
enlazados dinamicamente en la compilacion del archivo MEX binario
(seccion 5.4.3), para garantizar el acceso y uso de todas las funciones de

Avria.

Se recomienda revisar el codigo de la funcibn compuesta myRobotInit()
(seccion 5.3.1 — Funciones de configuracion). En éste se indica la estructura
qgue debe tener un programa de control Aria, partiendo desde la generacion
de los objetos para la comunicacion.

5.5.5. Funciones .m pasarela (de enlace)

Estas funciones de Matlab, como bien dice su nombre, sirven para
enlazar las funciones de control, cuando son invocadas en el algoritmo de
control del robot trayectoria, con sus respectivas funciones en el archivo
MEX.
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A continuacion se presenta el codigo de tres de estas funciones:

// sonarIzq.m

function [sensorArray] = sonarIzq()
error(nargchk(0, 0, nargin))
sensorArray = interfazp3dxnet(10);
// der.m

function der()

error(nargchk(0, 0, nargin))
interfazp3dxnet(22);

// move.m

function move(distance)
error(nargchk(l, 1, nargin))
interfazp3dxnet(2,distance);

Se han generado funciones pasarela a cada funcion compuesta, Tabla

20, y también a algunas funciones primitivas directamente, como por ejemplo

move.m.

A decir verdad, toda funcion Aria que este cargada al objeto robot de
ArRobot y por ende a la conexion, puede ser directamente invocada desde
el algoritmo de control, con una funcion paralela declarada en el selector de

la rutina de acceso.

Funciones alternas

Tabla 21.

Funciones alternas — modo manua

Matlab Archivo MEX
trayectoria.m funciones .m interfazp3dxnet.cpp
(respectivas)
Fal move(dis) interfazp3dxnet(2,dis) robot.move(dis)
Fal setDelta interfazp3dxnet(3,dgr) robot.setDeltaHeading(dgr)
Heading(dgr)
Fal setHeading (dgr) interfazp3dxnet(4,gra) robot.setHeading(gra)
Fal setVel(mms) interfazp3dxnet(5,mms) robot.setVel(mms)
Fal setRotVel(gs) interfazp3dxnet(6,9s) robot.setRotVel(gs)
Fal setVel(mms) [vell=interfazp3dxnet(7) robot.setVel(mms)
Fal setRotVel(gs) [rVel]=interfazp3dxnet(8) robot.setRotVel(gs)
Ca glzq() interfazp3dxnet(23) myGlzq() >
robot.setDeltaHeading(30)
Ca gDer() interfazp3dxnet(24) myGDer() >

robot.setDeltaHeading(-30)

En este proyecto se tiene a disposicion siete funciones pasarela directas
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a las funciones de la clase ArRobot, que se emplean aisladamente para
mover y configurar al robot sin tener que acceder al algoritmo de control de

trayectoria.

Basta con que el robot este encendido y conectado para operarlo de

manera “manual”’ con las funciones alternas de la Tabla 21.

Nota: las funciones compuestas alternas glzq() y gDer() generan giros
fijos de 30° que solo se usan para mover al robot a una posicion inicial
especifica, en modo manual. Fueron desarrollados como una version

abreviada de setDeltaHeading(+/- 30°).

Recuerde, las funciones de las clases de Aria cargadas al objeto de
ArRobot pueden ser llamadas directamente con una funcion pasarela, a
través de un caso en el selector de la rutina de enlace. Sin tener que pasar

por una funcion compuesta.

5.6. Objetos C++ de Aria del proyecto

En la Figura 48 se muestra un diagrama de bloques que junta a todos los
objetos instanciados en la rutina de calculo del archivo MEX C++, y que

interacttan con el objeto que se genera en el Neural Network Toolbox.

Aria
output y
argv argBuilder parser
objeto
netp3dx.mat ArArgumerTfSur‘:‘der T
ArArgumentParser
objeto NN Toolbox simpleConnector
objeto Arsimple Connector
robot
Aok comint
obyefo
ArSonarDevice ArCommands
ohjeto ArRobhot

Figura 48. Objetos Ariay NN Matlab del proyecto
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5.7. Composicion de la carpeta CNP3DX

La carpeta CNP3DX contiene todos los archivos necesarios para la
correcta ejecucion de la aplicacion. Si no se han hecho las actualizaciones
respectivas de los paths en el constructor MEX (seccidn 5.4.2), no se debe

alterar su orden.

b Discolocal (C) » CMP3DX » = ‘ 43 || Buscar
s v i@ Grabar
Mombre : Fecha modificacion  Tipo Tamafic
, bin 16/06/2015 8:10 Carpeta de archivos
| Info 17/06/2015 6:03 Carpeta de archivos
L lib 15/06/2015 8:17 Carpeta de archivos
. Mapas 12/06/2015 5:00 Carpeta de archivos
 5re 16/06,/2015 18:35 Carpeta de archivos
|#| compinterfaz 16,/06/2015 13:06 matlab SKB

Figura 49. Carpeta CNP3DX

El constructor MEX compinterfaz.m esta colocado en esta carpeta solo.
Si es reubicado, se deben actualizar los directorios de fuente y de destino de

la funcibn mex en el constructor (seccion 5.4.3).
Recuerde que Matlab reconoce las funciones que se encuentran

cargadas en su ‘current folder’. Por lo tanto para compilar, fijarse que esta

sea la carpeta actual de Matlab.

5.7.1. Carpeta bin

Después de haber compilado el binario, para que el proyecto pueda ser

ejecutado en Matlab, en el current folder debe estar abierta la carpeta bin.

De esta manera se garantiza que el path del archivo MEX binario es

reconocido por el Matlab.



129

b Disco local (C) » CNP3DX » bin
[ ——————— =

_1\

Mombre

B 5 AriaDebugVC10.dil

A % AriavC10.di
B ¢ der
.:

| |4 frente

entrenamiento

@ ¢ ingresopat
mm| |
W #|izg
B |4 move
o
B 4| robotlnit

EHEXE

interfazp3dxnet.mexw32

netp3dx.mat

\# | salir

B ¢ setDeltaHeading
B 4| setHeading

B |4 setRotVel

=

-

EMESIES

setVel

| senarDer
sonarFrente
|#| senarlzg
' sonarPolar
trayectoria

Fecha modificacion

29/03,/2013 13:46
28/03/2013 13:46
15/06/2015 18:49
14/06,/201511:09
15/06,/2015 18:30
15/06,/2015 18:30
15/06/2015 18:30
14,/06/201511:09
16,/06,/20158:10

15/06/201518:31
15/06/2015 18:31
15/06/2015 13:05
15/06,/2015 18:39
15/06/2015 18:32
15/06,/201518:33
15/06/2015 18:33
15/06,2015 18:34
15/06/2015 18:34
15/06/2015 18:35
15/06/2015 18:35
15/06/2015 18:35
15/06/2015 18:36
16,/06,/201513:06

Tipe

Extension de la apl...

Extension de la apl..

matlab
matlab
matlab
matlab
matlab
matlab

Archivo MEXW32

matlab
matlab
Archive MAT
matlab
matlab
matlab
matlab
matlab
matlab
matlab
matlab
matlab
matlab
matlab

Figura 50. Carpeta bin

En esta carpeta se recogen archivos de tres fuentes:

interfaz Matlab-Aria,

en rojo las librerias dinamicas de Aria.

Noétese que en esta carpeta se ubica el

interfazp3dxnet.mexw32 acabado de compilar

entrenado netp3dx.mat.

5.7.2.

Carpeta lib — libMV2003

Tamano

3.606 KB
2354 KB
1KB
3KB
1KE
1KE
1KB
3 KB
11 KB
1KB
1KB
14 KB
1KE
1KB
1KB
1KB
1KB
1KE
1KE
1KE
1KB
1KB
5KB

en color verde todos los archivos que permiten la ejecucion de la

en azul todos los que pertenecen al neurocontrolador, y

archivo MEX binario

y el

neurocontrolador

En esta carpeta se guardan las librerias estaticas importadas desde
Microsoft Visual Studio .NET 2003.
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b Discolocal (C) » CMP3DX » lib » liBMV2003
[ —  ____________________ __—— _______________________———=——|

Mombre - Fecha modificacidn  Tipo Tarmafic

53 AdvAPE2 09/08/2002 22:09 Object File Library 148 KB
i‘g WinMM 09/08/2002 23:10 Object File Library 45 KB
‘Ea Wiock32 09/08,/2002 23:10 Object File Library 17 KB

Figura 51. Carpeta lib

5.7.3. Carpeta Mapas

Para probar el comportamiento del robot se han desarrollado tres mapas
en el simulador MobileSim.

» Discolocal (G} » CMP3DX » Mapas

Mombre - Fecha modificacion  Tipo Tamafio

=] Pistal 12/06/2015 2:13 Linker Address Map 1KB
] Pista2 12/06,/2015 2:13 Linker Address Map 1KB
=] pista3 12/06/2015 2:13 Linker Address Map 1KB

Figura 52 Carpeta de mapa

5.7.4. Carpeta src

En esta carpeta se localiza el archivo MEX cédigo fuente. Si hubiese
mas archivos C++ para ser combinados en la compilacion, se recomienda

colocarlos a todos aqui.

» Discolocal () » CNP3DX » sre

= v (g Grabar

MNombre Fecha medificacion  Tipo Tamafic
E‘Ef_‘]interfaszdxnet 17/06/20151:17 C++ Source 12 KB |

Figura 53. Carpeta src
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6. DESARROLLO DE LA APLICACION

6.1. Planteamiento del Problema

Inspirado en la aplicacién introductoria que David Kriesel publicé en su libro

“A Brief Introduction to Neural Network”.
6.1.1. Problema

Controlar la trayectoria de la plataforma robdtica movil Pioneer P3-DX,
cuando ésta se mueve dentro de una pista para evitar colisiones con las
paredes. La plataforma no tiene una posicion inicial definida dentro de la
pista, ni tampoco un sentido de giro definido.

6.1.2. Solucion

La plataforma Pioneer P3-DX es un robot compacto, que tiene un arreglo
frontal de sensores ultrasonicos (seccion 1.7.2) para extraer datos de
entrada. Estos datos son valores numéricos reales, que pueden ser

retornados en cualquier momento, en intervalos de 100 milisegundos.

T
'zq& Jfe
d der

Figura 54. Distancia de sensoramiento

Como el robot se desplaza encerrado por paredes dentro de una pista
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(Figura 54), es necesario saber a qué distancia lateral estan dichas paredes

y a qué distancia frontal se avecina una curva.

Esto significa que permanentemente se reciben tres valores numeéricos
reales de entrada, correspondientes a la distancia que hay con la pared a la

izquierda, al frente y a la derecha: inputs € R3.

El robot debe moverse hacia delante, evitando chocar con las paredes.
La salida es un valor numérico real que representa una orden a los motores

actuadores, para que generen el desplazamiento: outputs € R!.

Entonces, la solucién de este problema se reduce a la aproximacion de
la funcién no lineal f:R3® - R, que aplica las sefiales de entrada a una

activacion del robot.

A esta funcion se la pueda aproximar de la manera clasica o mediante
aprendizaje. En la manera clésica, la funcion puede ser resuelta con algun
operador légico, siempre que sea simple. Si se torna compleja, de un
programa pequefio de control se puede pasar a uno extenso, rigido y lento

de computar.

Por el contrario, el aprendizaje es una alternativa mas interesante y
exitosa para aproximaciones de funciones no lineales complejas y dificiles
de comprender. El robot aprende de determinados escenarios ejemplos
(seccion 6.2.1), y cuando esta en marcha generaliza lo aprendido

mostrando un comportamiento inteligente y autébnomo.

inouts € R*| controlador |outputs € R?

Neuronal %
f:R?->R*
Figura 55. Aproximacion de funcién con neurocontrol ador

Fuente: (Kriesel, 2007)

Precisamente la capacidad de aprender es una de las caracteristicas
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primarias de las redes neuronales artificiales (Figura 55). Por lo tanto, un
controlador inteligente disefiado con una red neuronal, es la solucion precisa

para obtener el comportamiento deseado en el robot.
6.2. Desarrollo de Neurocontrolador

Inspirado en el proceso de disefio propuesto por Beale, Hagan y Demuth en

la guia de usuario del Neural Network Toolbox. (Seccion 3.1)

El neurocontrolador es desarrollado con una red neuronal multicapa
alimentada hacia delante, entrenada con un algoritmo que aproxima el
calculo del gradiente de segundo orden. El esquema de control empleado es
de tipo adaptativo directo basado en un modelo del entorno, simulado en
MobileSim (seccion 2.9.1).

Modelo Simulado

En el MobileSim se ha simulado la pista donde el robot se desplaza

evitando chocar con las paredes. En esta misma pista es entrenado el

1500 p.
1500 p.
/%30 2. 1500 mm

1500 p.
1500 mm

neurocontrolador.

10000 p.
10m

1500 p. 500 mm /
@ |500p. 500 mm
500 p. 500 mn{

Figura 56. Modelo Simulado - Pista

La resolucion del MobileSim indica que cada pixel (punto simulado)

representa un milimetro. De tal manera que la pista y el robot son simulados
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con las siguientes dimensiones:

Pista en recta: mide de ancho 1.5 metros (simulados con 1500
pixeles), y de largo maximo 10 metros.

Pista en giro de 45°: mide 1.5 metros de ancho y un maximo de 4.5
metros de largo.

Pioneer P3-DX: es simulado con 500 pixeles de ancho, es decir 0.5
metros. Si se considera que el robot fisico tiene un radio de giro
interno de 26.7 centimetros (seccion 1.7.3), un diametro simulado de

50 centimetros cubre ajustadamente al robot en un giro.

Si se pudiese simular en tres dimensiones en MobileSim, la altura de las

paredes deberia ser mayor a 24 centimetros, que es la altura del robot, para

garantizar que sean reconocidas por los sensores.

6.2.1.

Recoleccion de patrones desde el modelo

Los autores de la guia de usuario del Toolbox advierten que:

generalmente es dificil incorporar conocimiento previo en una red
neuronal, por lo tanto la red puede ser solo tan precisa como los
datos que son usados en su entrenamiento. La red no es capaz de
extrapolar con presion mas alla del rango de entradas, por eso es
importante que los patrones de entrenamiento cubran completamente

dicho rango.

Si los patrones han sido correctamente seleccionados, la red neuronal

generaliza desde los ejemplos y encuentra una regla universal para evitar

choques con las paredes. (Kriesel, 2007)

Composicion de los patrones de entrenamiento

Las redes alimentadas hacia adelante ‘feedforwardnet’ son entrenadas

en el Toolbox en aprendizaje supervisado. Por lo tanto, los patrones de

entrenamiento van a estar compuestos por cuatro valores numéricos reales:
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tres de entradas (Tabla 22) y uno de objetivo target (Tabla 23).

Las entradas varian desde un valor minimo de cero a un maximo de
4750, correspondientes a los 5000 milimetros de alcance maximo del arreglo
de sensores menos 250 del radio interno del robot. Para el entrenamiento las

entradas son normalizadas en el rango [0, +4.75].

Tabla 22.
Entradas del neurocontrolador

Entradas Correspondencia Caracteristicas

Inputs Region barrida (Figura 57)

inl Lectura del sensor izquierdo De 90° a 70°

in2 Lectura del sensor frontal De 10° a-10°

in3 Lectura del sensor derecho De -70° a -90°

s.fre
10°  -10°
70° .\“_""\..’:-.7_ ¥ = :“/\ e " -70°
s.izq : __ Top I . s.der

90° 8 o -90°

Figura 57. Regiones de sensoramiento en la aplicaci  6n
Fuente: (MobileRobots - ActivMedia Robotics, 2006)

Como respuesta a los tres valores sensados de entrada, el
neurocontrolador dispone tres posibles acciones de movimiento,

representadas por un valor numeérico real fijo —objetivo-, ver Tabla 23.

Tabla 23.

Targets del neurocontrolador

Acciones Referencia Movimiento
Targets (Figura 58)
Movimiento 1: -1 Robot gira a la izquierda 30° y avanza
Giro izquierda y avance 200 milimetros
Movimiento 2: 0 Robot avanza 350 milimetros
Solo avance
Movimiento 3: 1 Robot gira a la derecha 30° y avanza

Giro derecha y avance 200 milimetros
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targets=-1
\ Movimiento 1

targets=0
Movimiento 2
- 2
targets= 1 |
\ Movimiento 3

Figura 58. Movimientos del P3-DX en la aplicacion

Légica para la adquisicion de patrones

Cuando el robot se desplaza por la pista puede hacerlo por diferentes
trayectorias y ubicAndose en incontables posiciones. Registrar todas las
posibles posiciones y definir la accidn a realizar en cada una, seria una tarea
excesivamente larga y monoétona en la que seguramente se producirian

fallos, como relaciones entradas-salidas repetidas o contradictorias.

Para el entrenamiento han sido registradas posiciones ejemplo con sus
respectivos movimientos de respuesta. Para que estas sean suficientemente
representativas y el robot no se choque con las paredes, la pista ha sido

dividida en tres regiones, dos de alarma y una central (mirar Figura 59).

Figura 59. Recoleccién de patrones en el modelo

Las regiones de alarma son las de los extremos y exigen un giro del
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robot porque un choque es inminente. En la regidon central se le permite al

robot avanzar de frente, pues esta a una distancia prudente de las paredes.

El ancho aproximado de las regiones de alarma es de 300 milimetros,
que cubren a los 267 milimetros del radio interno de giro del robot (seccién
1.7.3). Es decir, si el robot ya estuviese dentro de la zona de alarma este
puede girar en la direccion mas inteligente, sin golpearse contra las paredes.

Si los valores de las lecturas de los sensores de la izquierda inl y del
frente in2 se aproximan o ya son menores a 300, significa que el robot esta
muy cerca de la pared de la izquierda. La respuesta mas inteligente del
neurocontrolador es hacerle girar a la derecha al robot y que avance
(targets=1 - movimiento 3 en Tabla 23). Este ha sido un ejemplo de la

l6gica con la que se han recolectado los patrones de entrenamiento.

El robot ha sido colocado en distintas posiciones, sobre y/o entre las tres
regiones de la pista, para conseguir valores de entrada desde los sensores.
A estos se les ha anadido el valor fijo deseado de salida targets, conforme la

l6gica de recoleccién, quedando asi armados los patrones de entrenamiento.

Ingreso de Patrones — Cédigo de Matlab

Ubicacion del programa: CNP3DX \ bin\ingresopat.m

% Descripcion: . )
% Mediante este programa funcién los patrones de entrenamiento son
% recolectados y correctamente ubicados en el arreglo.

function [inputs,targets]=ingresopat

P=[];
g Lista de Patrones de Entrenamiento
% 3 entradas (sensor izq, s.fre, s.der) y 1 target
p{1}=[0.49 4.02 0.49 0];
p{2}=[0.89 0.72 0.33 -1];
p{3}=[0.33 0.72 0.91 1];
p{g}=[ inl 1in2 1in3 t];
% Formacion matriz de patrones P=[]Qx(R+1)
% ____________________________
For k = 1:size(p,2)
P = [P;p{k}];
% Matriz transpuesta de patrones PT=[](R+1)xQ
PT=transpose(P);
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% Separacion de arreglo de entradas, y targets

A % Referencia: seccién 3.3.2 - patrones de entrenamiento
% Arreglo de entradas IN=[]RxQ

IN=PT(1:3,:);

% Targets TARG=[]1xQ

TARG=PT(4,:);

% Asignacién de variables a funcion
[v)

= = e e
inputs=IN;

targets=TARG;

El arreglo completo de patrones de entrenamiento se encuentra

directamente en el archivo del programa adjunto a este informe.

6.2.2. Creacion del neurocontrolador

Ubicacién del programa: CNP3DX \ bin\entrenamiento.m

% Descripcion:

% En este programa se crea la red multicapa alimentada hacia

% adelante, y Tuego se la entrena. Antes del entrenamiento la red
% es configurada, y los pesos y bias son reinicializados

clear all
clc

% Ingreso de patrones de entrenamiento

% Desde 1a funcioén ingresopat.m
[inputs,targets]=ingresopat

% Creacion de red

A % Referencia: seccion 3.2.3 feedforwardnet

% net=feedforwardnet(hiddenSizes,trainFcn)
netp3dx=feedforwardnet(36);

% feedforwardnet o fitnet (feedforwardnet especializada para
% aprox1mac1on, mismos resultados)

% trainFcn = 'trainlm'-> precargado, 'trainbfg' y 'trainoss'

Céalculo de numero de neuronas en la capa escondida

Para tener un error cuadratico medio menor a 0.02777 se necesitan 36

neuronas en la capa oculta. Referencia: seccién 2.7.1, ecuacion (25)

E ==C)(—

E=0 (—) = 0.02777
36



Objeto netp3dx retornado

dimensions:

numInputs: 1
numbLayers:
mumOutputs:

numIn

numlayerbelays:

1
2
1

uthelays: O
0

nunFecdbackDelavs: 0

nuneightElemencs:
sampleTime: 1

connections:
biasConnect: [1s 1]
inputConnect: [1: 0f
laverConnect: [0 07 1 0]
outputConmect: [0 1]

functions:
gdaptFen: '"adaptwbh'
adaptParam: (none)
derivFecn: 'defanltderiv'

divideFcn:

‘dividerand'

(referencia: seccion 3.2.4)

divideParam: .trainBRatio, .valRatio, .testRatio
divideMode: '"sample'
initFen: 'initlay'
performFcn: 'mse'
performParam: .regulsrization, .normalization, .sqguaredWeighting
plotFcns: {'plotperform', plotirainstate, ploterrhist,
plotregression}
plotParams: {1x4 cell array of 1 param}
trainFen: "trainim'
trainParam: .showWindow, .showCommandline, .show, .epochs,
-Eime, .goal, .min grad, .max fail, .mu,
o inc, S Max

Funciones preseleccionadas:

* de entrenamiento = ‘trainlm’,

Figura 60. Objeto netp3dx creado

* de rendimiento - ‘mse’ error cuadratico medio, y

* de divisiéon = ‘dividerand’ aleatoria.

Subobjetos netp3dx retornados

>>netp3dx.layers{1} - capa oculta

>>netp3dx.layers{2} > capa de salida

name: 'Hidden' name: 'Cutput'
dlmenszggg: 36 dimensions: 1
distanceFeon: (none) distanceFen: (none)
distancePsram: (none) distanceParam: (none)
distances: [1] distances: [I]
initFcn: “inictow' initFen: 'initcow'
netInputFeon: 'netsum’ netInputFen: ‘'‘netsom'
netInputParam: (none) netlnputParam: (none)
positions: [] positions: []
range: [36x2 double] range: [1x2 double]
2ize: 36 Size: 1
topologyFen: (none) topologyFen: (none)
transferFcn: 'tansig' transferFen: 'puzelin’
transferParam: (none) transferParam: (none)
uzerdata: (your custom info) userdata: (yvour custom info)

Figura 61. Subobjetos netp3dx creados

La combinacién de funciones de transferencia ‘tansig’/purelin’ es la

idénea para una aproximacion. Los valores fijos del targets son -1, 0 y 1,

cada uno representa una accion de control, y estan perfectamente cubiertos
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por la salida de ‘tansig’ (seccién 3.2.2).

6.2.3. Entrenamiento del neurocontrolador

Ubicacion del programa: CNP3DX \ bin\entrenamiento.m

La creacion y el entrenamiento del neurocontrolador son realizados en el

mismo programa de Matlab.

% Cconfiguracion e Inicializacién
%

(o
% Referencia: seccioén 3.3.1

netp3dx=configure(netp3dx,inputs,targets);
netp3dx=init(netp3dx);

% Division de patrones, antes del entrenamiento

% % Referencia: seccidén 3.4.1 - Division de patrones

% netp3dx.divideParam.trainRatio=80/100;

% netp3dx.divideParam.valRatio=10/100;

% netp3dx.divideParam.testRatio=10/100;

% % Referencia: seccion 3.4.2 - Entrenamiento sin validacién/prueba

netp3dx.divideFcn="dividetrain';

% Entrenamiento de red

(o)

f —mm e

% % Referencia: seccioén 3.3.2

% Algoritmos de entrenamiento rapido comparados
% netp3dx.trainFcn="trainbfg'

% netp3dx.trainFcn="trainoss'

[netp3dx,tr]=train(netp3dx,inputs,targets);

% Prueba de red (visualizacion de resultados de entrenamiento)

% % Referencia: seccion 3.5 - Uso de red ) _

% % Referencia: seccibn 2.4.2 - Funcion de transferencia lineal

% Retorna las salidas puras del entrenamiento, son valores continuos
% 'purelin'

outputs=netp3dx(inputs)

% Los salidas son redondeadas para que los valores se discreticen y
% coincidan con Tos targets -1 0 1

outputs_redondeadas=round(outputs)

% % % Simulacion alternativa para evaluar red
% % Referencia: seccion 3.5.1
% outputs=sim(netp3dx,inputs);

ATENCION: Se guarda la red entrenada netp3dx.mat para ser
utilizada en el algoritmo de control de trayectoria
save hetp3dx

RR

Todos los parametros que direccionan el entrenamiento deben ser

modificados siempre antes de que este ocurra.
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Ventana auxiliar de entrenamiento retornada

El parametro que corto el entrenamiento fue la gradiente. El valor minimo
conseguido es menor al limite inferior min_grad (seccion 3.3.4 — Patrones de
entrenamiento). Los resultados son analizados en el capitulo 7, sin embargo
brevemente se puede decir que el entrenamiento es bueno por los valores

conseguidos del error cuadratico medio y de la gradiente.

Meural Network

Algorithms

Data Division: Training Only  (dividstrain)
Training: Levenberg-Marguardt  (trainim]
Performance: Mean Squared Error  (mise)
Dervative: Befault  (defaultderiv)

Progress

Epoch: | 1000
Time:

Performance: | 0u0a
Gradient: 183 | T.A0e-18 | 1.00e-05
Mhu: 0.00100 | 0.000100 | 1.00e+10
Validation Checks: 0 | 0 | &

Figura 62. Ventana auxiliar de entrenamiento en apl icacion

Valor retornados a la ventana de Comandos

En la Tabla 24 se muestra una fraccién de las salidas obtenidas en el
entrenamiento. Estas coinciden con sus respectivos targets. Nuevamente se
puede decir, que es un indicador positivo de que la red entrenada esta

aproximando bien.
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Tabla 24.

Valores numéricos de entrenamiento en aplicacién

z -
Elemento Valores numéricos reales
inputs =
Entradas
entrena_ Columns 1 through 10
m|ent0 0.4300 0.3400 0.6300 0.6500 0.8800 0.3300 0.9600 0.5500 0.7200 0.7300
4.0200 3.0700 2.6500 0.2600 0.7200 0.7200 2.2600 2.2600 1.8700 1.5200
0.4300 0.8500 0.3300 0.3300 0.3300 0.9100 D.5500 0.9600 0.2500 0.3400
targets =
Targets
Columns 1 through 17
0 ] ] a -1 1 0 0 ] a a 0 1 1 1 -1
. outputs redondeadas =
Salidas de -
entrena_ Columns 1 through 16
miento 0 o 0 6 oF 1 o o o o 0 0 1 1 =

6.2.4. Uso del neurocontrolador
Ubicacion del programa: CNP3DX \ bin\trayectoria.m

El neurocontrolador ha sido disefiado bajo esquema adaptativo directo,
es decir las sefales de sensamiento (las tres lecturas del SONAR) y la sefial
de control (el output de la red) son recibidos y enviado directamente entre el
Pioneer P3-DX y la red (seccion 2.9.1).

% Descripcion:

% En este programa se realiza el control de trayectoria

% del Pioneer P3-DX mediante el Uso de la Red. La transferencia de
% las sefales entre el robot y el neurocontrolador es directa

% Referencia de Funciones pasarela a archivos MEX: seccioéon 5.5.5

clear all
clc

% Etiqueta introductoria:
% Titulo retornado a la ventana de comandos cuando se corre el
% programa de control.

% Red cargada

% Para ser usada en el algoritmo de control
Toad netp3dx

% Arranque Robot (motores y sensores) y config. iniciales

O o
fprintf('\nPulsar cualquier tecla para iniciar el control...\n'");
pause()

RobotInit() % /// **F.pasarela Archivo MEX 0** ///

Si se_desea setear la velocidad de traslacion y rotacion
setvel() % /// **F.pasarela Archivo MEX 5** ///
setRotvel() % /// **F.pasarela Archivo MEX 6** ///

R RXR

% Bucle para iteraciones de Operacion
while i<=100

i=i+1;

% Sefializador de inicio de iteracion
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fprintf('\n(%d) Lectura actual del SONAR\n',i);
pause (1)

% Lectura de Sonares - recepcién directa

% ______________________________________

iniz=sonarIzq(); % /// **F.pasarela Archivo MEX 10%** ///
iniz=iniz*0.001; % normalizacidén entrada a rango [0,+4.75]
infr=sonarfFrente(); % /// **F.pasarela Archivo MEX 11** ///
infr=infr*0.001;

inde=inde*0.001;

% Composicion de vector de entradas []Rx1
inputs=[iniz;infr;inde]

% validacion de lecturas de Tos sensores:

if iniz<0.050 || infr<0.050 || inde<0.050
% ET1 robot se detiene cuando un choque es inminente
fprintf('Robot a punto de chocar!...\n');
fprintf('Detencidén de emergencia\n');
fprintf(' \n');
i=1+100;

end

% Uso de red (algoritmo de control)

output=netp3dx(inputs);
output=round(output)

% validacion de la salida del entrenamiento

if output<-1 || output>1
% si las outputs son menores a -1 o mayores a +1
% el entrenamiento ha fallado
fprintf('Entrenamiento deficiente...\n');
fprintf('Control detenido!\n');
fprintf(' \n");
i=1+100;

end

% Envio directo de la sefal de control
%

% Movimiento 1: giro izquierda y avance
if output==-1 % salida de red = -1
fprintf('Giro izquierda y avance\n');

% Sefalizador de fin de iteraciodn
fprintf('------——----—---"-"-"---"-"-"-----— \n");

% Movimiento 2: avance al frente

elseif output==0 % salida de red = 0
fprintf('Avance al frente\n');
frente(); % /// **F.pasarela Archivo MEX 21** ///
fprintf('-------—-—---—-—--"-"-"---"-"------— \n");

% Movimiento 3: giro derecha y avance
elseif output==1 % salida de red =+1
fprintf('Giro derecha y avance\n');
der(Q; % /// **F.pasarela Archivo MEX 22** ///
fprintf('------—-------"-"-"---"-"------— \n");
end
pause(2)

end
salir() % /// **F.pasarela Archivo MEX 1** ///
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Retornos durante algoritmo de control

Para verificar que el control inteligente de la trayectoria se esta
realizando, se disponen de dos retornos (Figura 63). A la izquierda se
muestran dos ejemplos de los retornos constantes en la ventana de
comandos de Matlab y a la derecha se muestra la aplicacién corriendo en la

ventana de MobileSim.

(12) Lectura actual del SONAR (13) Lectura actual del SONAR \\\\\W

inputs = inputs =

0.8778 0.9680
0.8180 0.5682
0.4075 0.4046

output = output. =
P
a -1 &

Avance al frente Giro derecha y avance

.

g

Figura 63. Retorno del control de trayectoria

Cada retorno en Matlab registra los valores de la lectura actual de los
sensores inputs y la salida evaluada por la red entrenada output. Si se pierde
el control también se registran los motivos en el retorno, de acuerdo a las

dos validaciones descritas en el cédigo (Tabla 25).
6.3. Desarrollo del Interfaz plataforma - red

En el uso del neurocontrolador, que es el ultimo paso, se ha llegado a
invocar a las funciones pasarela a archivos MEX. Una vez que estas han
sido invocadas, los datos empiezan a fluir dentro del interfaz desde el
programa de Matlab hasta el archivo MEX, para después seguir viajando

hasta el firmware del P3-DX.

Todo el flujo de datos que se da a partir de estas funciones, han sido

estudiadas detalladamente en el capitulo 5.
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/. RESULTADOS

7.1. Presentacion de resultados

La presentacion de resultados se realiza directamente en la ventana de
comandos de Matlab, en conjunto con la ventana de simulacion del

MobileSim, en el mismo momento que se esta ejecutando la aplicacién.

Para correr la aplicacion se debe tener abierto el simulador con el mapa
cargado. Ademas se debe verificar que la carpeta actual de Matlab

corresponde a la bin del proyecto.

CurentFolder ' 0 2 x | [[CommandWindou) | Workspace 1.0 2 x || WobileSim =l 5

L «bin v 0 8- [ @) Newto MATLABE Watch this Wideo, see Demos, or read Getting Storted. x| it = = s » ”

View Clock Help

Name fe > Name Value
ebug¥C10 dll

x-sh: Port opened. Listening on TCF port 8101... [564]
ix-sh: Ready for a client to connect on TEP port 8101

betails
4 Start| Ready ovR [e: 0:0:00:22.000 (avg sim/real time: 1.00) 0 active devices [,

Figura 64. Previas al arranque

Desde el simulador se tiene un retorno, indicando que el puerto del robot
esta abierto y esperando cualquier conexion de un cliente en el puerto TCP

del ordenador.
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7.1.1. Arranque de la aplicacion

Invocacién: >>trayectoria

Para arrancar la aplicacion se debe invocar al algoritmo de control

neuronal, llamado trayectoria.

Current Felder '+ 0 3 x| | Command Window 2.0 @ x| | Werkspace »oax
«bin v/ Q|E #- m B s, v >
Name = Value

i

Nombre del Proyecta: w Clock Help

CONTROL NEURONAL DEL ROBOT MOVIL PIONEER P3-DX MEDIANTE
% AriaDebugVC10.dil UN PERCEPTRON MULTICAPA IMPLEMENTADO EN MATLAS

Mame =

Nombre de

] gDerm
7 getRotielm
7] getvelm

Copyright (c) 2015 ESPE, Ecuador
www ., espe. edu.ec

Pulsar cualquier vecla para iniciar el control...

Port opened. Listening on TCP port 8101... [400]
Ready for a dlient to connect on TCP port 8101.

Figura 65. Arranque de la aplicacién

Inmediatamente se devuelve una plantilla de presentacion, y la orden

para iniciar el control.

Una vez iniciado, se conecta y se enciende el robot. Esto se visualmente
diferenciable. En el simulador se genera un campo de lineas alrededor del

robot, que representan a la region de barrido de los sensores ultrasonicos.

Arranque modo manual

En el modo manual se configura la posicion inicial del robot en la pista,
con las funciones que en el algoritmo de control son invocadas
autométicamente y otras dispuestas para este modo ( Tabla 20 y Tabla 21).
Para arrancar en modo manual, en lugar de invocar a trayectoria, se invoca

directamente la funcion robotlnit(), y para apagarlo a la funcion salir().
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La aplicacion de control se ejecuta en ciclo retroalimentado, que se

muestra en la Figura 66.

Envio paquete de
comandos 1

%

Lectura sonar
izquierda

%

Recepcion de
paquete SIP 1

Envio paquete de
comandos 2

Lectura sonar
frontal

Recepcion de
paquete SIP 2

Envio paquete de
comandos 3

Lectura sonar
derecha

Recepcion de
paquete SIP 3

Control del
neurocontrolador

0l

L

Envio paquete de
comandos 4

—> Accién de control ‘|

(tiempo)

| Ejecucion de accion

L ]

Figura 66. Ciclo de ejecucion

Cada ciclo de ejecucion es mostrado en la ventana de comandos,

numerado solo por

referencia. Con

inputs se

registra las lecturas

actualizadas del sonar: izquierdo, frontal y derecho, con output la salida

generada por el neurocontrolador respecto de las entradas del sonar.

CurrentFolder ' O 2 X
«bin v G -

MNeme

% AriaDebughC10.dil
%) AriaVCI0 I

£ derm

£ entrenamiento.m
£ frentem

;:4 gDerm

1] gethotVel.m

£ getVelm

ij‘: glzg.m

=] ingresopatasv

% ingresopatm

|#] interfazp3dxnet.mea32
Y izqm

] movem

EH netpadxmat

7] robetinitm

7 salirm

%) setDeltaHeading.m

7] setHeading.m

) setRotVelm

£ setvelm

7 sonarDer.m

] sonarFrente.m

#) sonarlzq.m

) sanarPolarm

%) trayectoriam

Detaifs i

| 4\ Start| Paused: Press any key

%

Workspace

b e

+Oa x

o] o 8] % 0 sel. | *

(32) Lectura actual del SONAR Hame 4 Value
FH inputs <334 do
inpurs = B0 netp3ds <1xd netw]
HH outputs <1394 dod
0.7055 HH outputs_redondea... <1:94 do
0.7902 tH targets <1394 doy
0.4245 [Eltr <Dl strun
cutput =

Giro izquierda y avance

(33) Lectura actual del SONAR

inputs =

0.6487

1.5632

0.3589

output =

[}

Avance al frente

<

[

¥

MobileSim

View Clock Help

Command History * O 2 X

clc

b <« .

TETpSOX.

TTAINPETT,

clear all

entrenamiento
trayectoria
entrenamiento

-crayectoria
entrenamiento
trayectoria
entrenamiento
trayectoria
entrenamiento

-crayectoria

entrenamiento =

b

—

bdx-sh: Port opened. Listening on TCP port 8101... [636]
bdx-sh: Ready for a client to connect on TCP port 8101.
ddx-sh: Client connected from Oficinal (127.0.0.1)

Figura 67

. Aplicacion en ejecucién

bebx-sh: Gat €1 0SF command. cinsinn cannection.
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Se pueden producir dos tipos de salida de emergencia, una por choque

inminente y otra por mal entrenamiento.

Tabla 25.
Salidas de emergencia de la ejecucién
Tipo de Criterio Ejemplo
salida
Mal Cuando el neurocontrolador genera una Figura 68
entrenamiento  salida no acotada, a pesar de que las
entradas estan dentro del rango de
entrenamiento
Choque Cuando una o varias lecturas del sonar Figura 69
inminente muestran que el robot estd demasiado
cerca de una pared y un choque es
inminente.
Este tipo de salida es también producto de
un mal entrenamiento, puntualmente de una
mala generalizacién.
{10) Lectura actual del SOHAR
inputs =
0.7973
0.8742
0.3679
output =
Entrenamiento deficiente... /
Control detenido! c
Figura 68. Error, mal entrenamiento
{10} Lectura actual del SOHAR
inputs =
0.0403
0.5462
1...3395
Robot a2 punto de chocar!...
Detencidén de emergencia

<«

Figura 69. Error, choque inminente
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7.2. Resultados del disefio del neurocontrolador

Los criterios de disefo, tanto del neurocontrolador como del interfaz,
han sido fundamentados en las referencias bibliograficas y en pruebas de

rendimiento.

7.2.1. Eleccion del perceptron a utilizar

‘feedforwardnet’ vs. ‘fitnet’ vs. ‘newff’

En el Toolbox se disponen de tres tipos de redes alimentadas hacia
delante, que segun Beale, Hagan y Demuth, autores del manual del Toolbox
R2015a, ofrecen el mismo rendimiento cuando se resuelve una

aproximacion de una funcion, un ‘data-fiting’ (seccién 3.2.3).

Para saber que red tiene mejor rendimiento en el entrenamiento de esta
aplicacién, con estructura, parametros y patrones definidos se realizé una

comparacion de tres entrenamientos entre las tres redes.

Criterios constantes:

* Numero de capas: 1 oculta — 1 de salida

* NuUmero de neuronas en capa oculta: 36

* Funciones de transferencia: ‘tansig’ / ‘purelin’
* Funcién de entrenamiento: ‘trainim’

* Funcion de division de patrones: ‘dividetrain’

* Numero de patrones de entrenamiento: 50

De acuerdo a los criterios de aproximacion de Barron, se decidié que la
estructura de la red sea de una sola capa oculta y una de salida, y el nimero
de neuronas en la capa oculta (seccion 2.7.1). Ademas se calculo el error

aproximado segun Barron (seccion 6.2.2).
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Considerando el postulado de Cybenko y nuevamente el criterio de
Beale, Hagan y Demuth, se decidié que la combinacién de las funciones de
transferencia (activacion) sea: en capa oculta la funcion tangente sigmoide y

en salida la funcion lineal (seccién 2.7.1y 3.2.2).

El nimero de patrones utilizados en las pruebas de rendimiento es de
50. Al no ser una cantidad muy grande se decidié usar todos en el
entrenamiento, evitando hacer validacion. De este modo se evita cortes del

entrenamiento por controles de validacion ‘check Validation’ (seccion 3.3.4).

Se decidié también usar el método de Levenberg-Marquardt por ser el
mas rapido en el entrenamiento de redes de pequefia y mediano tamafio,

como la del proyecto actual (seccién 3.3.3)

Resultados:
Tabla 26.
Comparacioén rendimiento ‘feedforward’—‘fitnet’-‘new ff’
Red Prueba Rendimiento Epocas Parametro
(mse) (corta entrenamiento)
‘feedfor 1 1.53 e -16 151 Valor minimo de gradiente
wardnet’ min_grad encontrado
2 2.17 e -13 353 Valor minimo de gradiente
min_grad encontrado
3 4.78 e- 19 255 Valor minimo de gradiente
min_grad encontrado
fithet’ 1 1.106 -7 229 Valor minimo de gradiente
min_grad encontrado
2 9.66 e -13 205 Valor minimo de gradiente
min_grad encontrado
3 2.24e-8 170 Valor minimo de gradiente
min_grad encontrado
‘newff’ 1 1.13e-15 379 Valor minimo de gradiente
min_grad encontrado
2 2.37e-7 356 Valor minimo de gradiente
min_grad encontrado
3 241 e-13 244 Valor minimo de gradiente

min_grad encontrado
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El rendimiento ‘performance’ corresponde al valor minimo del ‘error

cuadratico medio mse’ calculado en el entrenamiento de la red. Mientras

menor es el mse, mejor es el entrenamiento (seccion 3.3.4).

Entrenamiento feedforwardnet (prueba 3)

Neural Network

Input

Algorithms

Data Division:  Training Only  (dividetrain)

Training: Levenberg-Marquardt {trainlm)

Performance:  Mean Squared Error {mse)

Derivative: Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: 0 [0 | I55iterations 1000

Time: 0:00:06

Perfarmance: 547 | 000

Gradient: 143 28303 | 1.00e-05

Pz 0.00100 1.00e-08 1.00e+10

Validation Checks: 0 0 [
Figura 70. Param. entrenamiento

Rendimiento entrenamiento de feedforwardnet
10°

T
7]
E .
e T
(=]
=
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@
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& 10}
=
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=
1wl
0
1561 Epochs
Rendimiento entrenamiento de newft
ool
10
T
@
E
5 10°
]
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=
@
3
@
e 1wl
o
@
=
10"5 -------- demeceoooo bomeooo-o P $omcooooon Jomooooooo 4o oo
0 50 100 150 200 250 300 350
379 Epochs

Figura 71. Graficas rendimiento redes distintas - P

rain |}
= Best |1

Mean Squared Error {mse)

Entrenamiento fitnet' (prueba 2)

Progress

Epoch: 0 [0 205 iterations | 1000

Tirme: 0:00:04

Performance: 332 & ] | ooo

Gradient; 11.4 .57 e-lif 1.00e-05

Mu: 0.00100 1.00e-07 1.00e+10

Validaticn Checks: 1] 0 6
Entrenamiento ‘newif (prueba 1)

Progress:

Epoch: o [0 31 iterations 1000

Performance: 587 | 3 1| 0.00

Gradient: 134 ZAdell | 1.00e-05

Mu: 0.00100 1.00e-07 1.00e+10

Validation Checks: 1] 0 6

‘feedforwardnet’-fithet'—'newff’

Rendimiento entrenamiento de fitnet

perfomanceff =

1.5373e-018

perfomancefi =

1.1004e-007

perfomancenft =

1.1287e-015

ruebal
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Los resultados muestran un leve mejor rendimiento de ‘feedforwardnet’
sobre ffitnet’. La diferencia entre las dos puede ser una consecuencia de la

toma de pesos iniciales aleatorios, diferentes en cada entrenamiento.

La ‘fitnet’ es una version especializada de ‘feedforwardnet’ para
aproximaciones, y la ‘newff’ es la antecesora de ‘feedforwardnet’, que a partir
del Matlab R2010b es considerada obsoleta (seccién 3.2.3).

En la Figura 70 y Figura 71 se muestran algunos resultados de las
comparaciones hechas. Estos han sido resumidos todos en la Tabla 26.

7.2.2. Eleccion del nimero de neuronas ocultas

NUmero de Neuronas: 8 vs. 36 vs. 108

El error cuadratico medio mse calculado segun el criterio de Barron, no

deja de ser una aproximacion (seccién 6.2.2).

Por lo tanto, se decidié comparar el rendimiento de tres redes, una con 8
neuronas en la capa oculta (valor menor, al precargado en la red), una con
36 (valor calculado segun criterio de Barron) y otra con 108 (valor tres veces

mayor al calculado con el criterio).

Criterios Constantes:

* Tipo de red: ‘feedforwardnet’

* Numero de capas: 1 oculta — 1 de salida

* Funciones de transferencia: ‘tansig’ / ‘purelin’
* Funcién de entrenamiento: ‘trainim’

* Funcidn de division de patrones: ‘dividetrain’

* Numero de patrones de entrenamiento: 50
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Resultados:

Los resultados muestran que pocas neuronas (8) en la capa oculta
merman el rendimiento de la red. El entrenamiento no estuvo nada cerca de
converger y fue cortado a pesar de que el error cuadratico medio fue alto,

pues la cantidad méxima de iteraciones fue sobrepasada.

En el entrenamiento para esta aplicacion, el rendimiento de una red de
108 neuronas ocultas es moderadamente mejor al de una de 36. Ademas

emplea menos épocas, aungue estas son de mas duracion.

Un exceso de neuronas en la capa oculta produce un sobre-
entrenamiento de la red (seccidon 3.4.3), y un mayor numero de calculos en
cada iteracion, lo que a su vez hace lento el entrenamiento. Una red sobre

entrenada deja poco espacio a la generalizacion (Bullinaria, 2014).

Tabla 27.

Comparacién de rendimiento 8-36-108 neuronas oculta s

Num. Prueba Rendimiento Epocas Parametro
(mse) (que corta el entrenamiento)
8 1 0.0081 >1000 exceso de épocas
ocultas
2 0.0029 >1000 exceso de épocas
3 9.0l e4 >1000 exceso de épocas
36 1 4.19¢e-13 269 Valor minimo de gradiente
ocultas min_grad encontrado
2 456 e -16 187 Valor minimo de gradiente
min_grad encontrado
3 2.05e-8 360 Valor minimo de gradiente
min_grad encontrado
108 1 7.92 e-14 144 Valor minimo de gradiente
ocultas min_grad encontrado
* Cada época se demora mas
2 5.17 e-13 39 Valor minimo de gradiente

min_grad encontrado

* Cada época se demora mas
3 6.45 e-14 55 Valor minimo de gradiente

min_grad encontrado

* Cada época se demora mas

En la Figura 72 y en la Figura 73 se muestran algunos resultados de las
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comparaciones hechas. Estos han sido resumidos todos en la Tabla 27.

Entrenamiento 8 neuronas (prueba 1) Entrenamiento 36 neuronas (prueba 2)
Neural Network Progress
Epoch: 0 |: 187 iterations | 1000
Input Time: 0:00:10
T }/ w1 Performance: 6.53 1| 0.00
3 Gradient: 146 1.98e-07 | 1.00e-05
M 0.00100 1.00e-07 1.00e+10
Validation Checks: 0 0 6
Algorithms
Data Division: Training Only (dividetrain) Entrenamiento 108 neuronas (prueba 3)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm) Pragress
Perfformance:  Mean Squared Errer  (mse)
Derivative: Default (defauftderiv) Epoch: 0 E 35 iterations | 1000
Time: 0:00:12
Progress Performance: 145 0.00
Epoch: 0 9 1000 Gradient: 498 2.82e-06 1.00e-05
Time: T Mu: 0.00100 L.00e-06 1.00e+10
(o 166 = 0.00 Validation Checks: o 0 6
Gradient: 136 1.00e-05
Mu: 0.00100 1.00e-05 1.00e+10
Validation Checks: o [ 6

Figura 72. Param. entrenamiento 8-36-108 neuronas 0  cultas

Entrenamiento 8 neuronas (prueba 1) Entrenamiento 36 neuronas (prueba 1)

100 L

10

Mean Squared Error (mse)
Mean Squared Error (mse)

. é;
107 o

3 H
0L . L . | . L | L L I
0 100 200 300 400 500 GO0 700 800 900 1000 : ;
1000 Epochs 269 Epochs
Entrenamiento 108 neuronas (prueba 1)
‘100 perfomances =
0.0081
perfomance3g =

R
=]
n

4,1951e-013

perfomanceiQs8 =

e
=,
&

7.9263e-014

Mean Squared Error {mse)

L 1 1 L T
0 20 40 60 80 100 120 140
144 Epochs

Figura 73. Graficas de rendimiento neuronas ocultas - Pruebal
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7.2.3. Eleccion del método de entrenamiento

‘trainlm’ — ‘trainbfg’ — ‘trainoss’

Se evaluaron tres métodos rapidos: Levenberg-Marquardt ‘trainim’, y dos
Quasi-Newton ‘trainbfg’ y ‘trainoss’, para saber cual de estos ofrece mejor

rendimiento en el entrenamiento del neurocontrolador.

Criterios Constantes:

Excluyendo al nimero de patrones de entrenamiento, todos los demas
elementos, evaluados en las comparaciones anteriores, fueron elegidos para
el disefio definitivo. Los resultados, que se obtengan en ésta comparacion,

por lo tanto reflejan el rendimiento del entrenamiento del controlador final.

* Tipo de red: ‘feedforwardnet’

* Numero de capas: 1 oculta — 1 de salida

* NuUmero de neuronas en capa oculta: 36

* Funciones de transferencia: ‘tansig’ / ‘purelin’
* Funcién de division de patrones: ‘dividetrain’

* NuUmero de patrones de entrenamiento: 50

Resultados:

Segun Beale, Hagan y Demuth, ‘trainlm’ es mas rapido y es altamente
recomendado como primera opcion para entrenamiento supervisado en

redes de tamafo pequefio y mediano.

Esta premisa fue comprobada con los resultados obtenidos. De entre los
tres, ‘trainlm’ no solo es el algoritmo mas rapido sino también el que ofrece,
en promedio, un mejor rendimiento. ‘trainbfg’ también ofrece un error
cuadratico mse bajo, sin embargo necesita de mucho célculo y de mas

iteraciones para converger.



156

Por otro lado, ‘trainoss’ es el que ofrece los peores resultados entre los
tres. El error cuadratico medio mse, que calcula, es demasiado alto. Lo que
no garantiza una buena aproximacion de la funcion. Ademas, entre los tres

algoritmos es el que mas se demora y mas iteraciones necesita.

Tabla 28.
Rendimientos algoritmos ‘trainlm’-‘trainbfg’-‘train 0ss’
Num. Prueba Rendimiento Epocas Parametro
(mse) (que corta el entrenamiento)
‘trainim’ 1 6.65 e-9 186 Valor minimo de gradiente
min_grad encontrado
2 1.20 e-9 431 Valor minimo de gradiente
min_grad encontrado
3 2.87 e-15 221 Valor minimo de gradiente
min_grad encontrado
‘trainbfg’ 1 1.34 e-4 >1000  exceso de épocas
2 3.44 e-7 >1000 exceso de épocas
3 5.89 e-14 755 Valor minimo de gradiente
min_grad encontrado
‘trainoss’ 1 0.0087 >1000  exceso de épocas
2 0.0096 >1000 exceso de épocas
3 0.0072 >1000  exceso de épocas

Entrenamiento ‘trainim’ (prueba 3) Entrenamiento trainbfy’ (prueba 2)

Neural Networke: Training: BFGS Quasi-Mewton e
Performance: Mean Squared Error (
Derivative: Default (defaultderiv)

Input
| é,/k’ Progress
3 | | Epoch: i} 1000 jterations 1000
36 1 Tirne: 0:01:31
7 Performance: 513 |0 34507 1| ooo

Algorithms ; — o .
Gradient: 693 |0 1,000 | | 1.00e-06

Data Division:  Training Only  (divic Validation Checks: 0 il G

Training: Levenberg-Marquardt S 0.00 mon 4.00

Performance: Mean Squared Error  (mze)

Derivative:  Default (defaultderiv) Entrenamiento trainoss' (prueba 1)
Training: One Step Secant [t

Progress Performance:  Mean Squared Error |

Eeicht o T 371 iterations 1000 Derivative: Default (defaultderiv)

Time: 2 _D:_D"D:DS - Progress

Performance: 258 | &-15 || 0.0 E—

Gradient: 575 116e-07 1.00e-05 EPoch: 0 1000 iterations. 1000

Mu: 0.00100 1.00e-07 100ee10: || TS : RS |

Validation Checks: 0 ] 6 Performance: 2.33 1;7 Iggggj 0.00
Gradient; 1.00 |0 g 1.00e-10
Validation Checks: 0 0 6

Figura 74. Param. entrenamiento de algoritmos

En la Figura 74 y en la Figura 75 se muestran algunos resultados de las
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comparaciones hechas. Estos han sido resumidos todos en la Tabla 28.

Entrenamiento ‘trainim’ Entrenamiento trainbfy’

Rendimiento entrenamiento Levenberg-Marquardt Rendimiento entrenamiento Quasi-Newton BFGS

o @
@ 0
E 10 £
5 5
8 &
B 3
© =
3 =
@ &
&
§ " g
D @
= =
10°
L L L . . L L L il 10 & L L I L L . L L L
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 0 100 200 300 400 500 600 7OO 8OO 800 1000
186 Epochs 1000 Epochs
Entrenamiento trainoss’
: Rendimiento entrenamiento Quasi-Newton 0SS
10
perfomancelm =
6.6498e-009
a 1t
E
- perfomancebfg =
2
u‘] 1 1.3481e-00%
g 10 -
o
= perfomancecss =
w
=
= 0.0087
g 10
=
3 i
10 ¢t L I I L L , L | L |
100 200 300 400 500 GO0 FOO 8OO 500 1000

1000 Epochs

Figura 75. Graficas de rendimiento algoritmos - Pru  ebal

Cabe recalcar que en ninguna de las evaluaciones hechas se ha
conseguido la convergencia del entrenamiento. El error cuadratico medio
mse nunca llego a ser cero, pero su valor con ‘trainlm’ si llego a minimizarse,

en un orden bajo, en la mayoria de comparaciones.

El algoritmo de entrenamiento rapido ‘trainim’ estd basado en una
técnica de optimizacién numérica (seccion 3.3.3). En general las técnicas de

optimizacién numérica buscan minimizar el mse (seccion 2.5).

Por lo tanto, los resultados obtenidos con ‘trainim’ fueron validados, no
solo por el minimo mse que logran sino también porque el valor de la
gradiente en la region de calculo es cercano a cero, lo que significa que un

punto estacionario minimo ha sido encontrado (seccion 2.8.2).
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Observacion:

El pardmetro, que ha cortado a la mayoria de entrenamientos, ha sido el
valor minimo de gradiente min_grad. Con la finalidad de conseguir un mejor
rendimiento (mse) en el entrenamiento, se ha bajado este limite: de 1 e-05

(valor minimo en ‘trainlm’) a 1 e-08.

netp3dx.trainParam.min_grad = 1le-08;
[netp3dx,tr]l=train(netp3dx,inputs,targets);
Y en efecto el entrenamiento, con el nuevo min_grad, logra minimizar

mucho mejor el error cuadratico medio mse.

7.3. Resultado de transferencia de datos MEX

La transferencia de datos fue desarrollada usando un archivo MEX,
programado en Matlab. Dicho archivo fue exitosamente usado como puerta
de enlace a la libreria Aria. Se logré enlazar correctamente las funciones de
las clases de Aria, las funciones de comandos de movimiento ‘motion
command functions’ y los comandos directos ‘direct commands’ (seccion
5.5.3).

7.3.1. Frecuencia del ciclo de control

La frecuencia del ciclo de control (Figura 66) ocasion6 inconvenientes en
el rendimiento de la interfaz de transferencia. Para evitar ciclos inconclusos y
sobrepuestos, se calculd el intervalo aproximado de tiempo necesario para

completar un ciclo.

Se han definido dos ciclos de acuerdo a los movimientos del robot, un
ciclo para el movimiento 2 hacia delante en linea recta, y otro para los

movimientos 1- 3 laterales.
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Velocidad traslacional

Esta velocidad rige en el movimiento 2. La velocidad maxima (seccion
1.7.3) no se logra en esta tarea porque los desplazamientos son cortos. Por
lo que, se calculd una velocidad promedio con capturas realizadas del robot

en movimiento.

>> freate() >> frente() > frente()
> getVel() >»> getVel() > getVel()
ans = ans = ans =

210 181 180
F» getVel() >» getWVel() >> gecVel()
ans = ans = ans =

529 452 432
5> getVel() >> getVel() > getVel()
ans = ans = ans =

280 302 372 #

>» getVel() >> getVell() w3 getVel()

ang = ans = ans =

Q 29 192

Figura 76. Capturas de velocidad traslacional

velPromedio = 264.33 [mm/seg]

Velocidad rotacional

>> 1zgl) »» izqf) >> dzg()
>> getRotVel() »> getRotVel() >> getRotVell) /
b
ans = ans = ans =
- -
27 24 24 i
>> getRotVel() >> getRotVel() >> getRotVel() ‘
ans = ans = ans =
12 13 12 ‘
>> der() >» der() >> dexr()
»> getRotVel() >> getRotVel() 3> getRocVell) /
ans = ans = ans =
-27 -24 -27
>>» getRotVel() >»> getRotVel() >> getRocVel()
ans = ans = ans =
-10 -13 -13

Figura 77. Capturas de velocidad rotacional

velRotPromedio = 18.83 [grad/seg]
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Como en la velocidad traslacional, en la rotacional se calcul6 también

una velocidad promedio.

Tabla 29.

Duracién aprox. ciclo - movimiento 2

Actividad de ciclo Duracion de actividad
Tiempo maximo de espera del paquete SIP t= 0.3 [seq]

del firmware 0.1 [seq]

3 SIPs esperados

Tiempo necesario para movimiento 2

distancia=350 [mm] t= 1.33 [seq]
velPromedio=264.33[mm/seg]

Tiempo aproximado de envié de paquetes de t=0.1 [seq]
comando

Tiempo aproximado de un ciclo completo de T=1.73 [seq]

movimiento 2
* Referencia paquete SPIy paquete de comando: seccion 3.13

Tabla 30.

Duracioén aprox. ciclo - movimiento 1-3
Actividad de ciclo Duracion de actividad
Tiempo maximo de espera del paquete SIP t=0.3 [seq]

del firmware 0.1 [seq]
3 SIPs esperados
Tiempo necesario para movimiento 1 — 3

distancia=30 [grad] t=1.59 [seq]
velPromedio=18.83[grad/seg]

Tiempo aproximado de envié de paquetes de t=0.1 [seq]
comando

Tiempo aproximado de un ciclo completo T=1.99 [seq]

movimientos 1y 3
* Referencia paquete SPIy paquete de comando: seccion 3.13

Considerando estas duraciones aproximadas, se procedid a otorgar dos
segundos para cada ciclo de control. A pesar de que este tiempo cubre a los
dos tipos de movimiento, la taza de pérdida de datos fue elevada, como lo

muestra la Tabla 31.

Después de seguir un procedimiento empirico, se decidi6 darle un
segundo mas a cada ciclo, es decir en total tres segundos. Consiguiendo
reducir marcadamente la taza de perdidas, y también prolongando la
cantidad de ciclos correctos por ejecucion.
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Tabla 31.

Perdida de datos en ciclos de control

Duracion Taza de Caracteristicas
de ciclo perdidas
2 [seq] 90% En 9 de cada 10 ejecuciones del algoritmo de

control se pierde datos de sensoramiento,
especialmente después del decimo ciclo.
(Ejemplo Figura 78)

3 [seq] <10% En 1 de cada 10 ejecuciones del algoritmo se
pierde datos de sensoramiento, mayormente
después del ciclo nimero 35.

En la Figura 78 se muestra un error: producto de una pérdida de datos
en transferencia por un ciclo de control cortado. La lectura frontal de los

sensores ultrasonicos no fue retornada, solo se cargo su rango maximo.

{27) Lectura actual del SONAR 6\

inputs =

0.6627
4. T500
0.5300

output =

° F

hvance al frente

Figura 78. Error - pérdida de datos en transferenci a

Todos los calculos realizados fueron hechos con conexion del simulador
MobileSim al puerto TCP. Si se tuviese que controlar al robot fisico, se
deberia re calcular las duraciones, considerando otras variables propias de
la conexion fisica y sus respectivas latencias: como las velocidades de

transferencia serial o Ethernet.

El tiempo de respuesta del robot y el del controlador son considerados
en cada ciclo de control. En el caso del robot, se debe considerar un tiempo
de respuesta para las funciones de sensoramiento (minimo de 100
milisegundos, que es el tiempo que necesita el microcontrolador para enviar
el SIP con la informacion requerida), y uno de accion detallado en la

segunda fila de las tablas 29 y 30. El tiempo de respuesta del
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neurocontrolador esta en funcion del robot, puesto que se necesita los datos

de entrada, de sensoramiento, para avanzar en el ciclo de control.
Observaciones extras:

La funcién comando de movimiento ‘move(distance)’ de la clase ArRobot
tiende a mover al robot, hacia delante o hacia atrds, una distancia distinta a
la declarada en el envid, en la mayoria de casos menor. En los movimientos
laterales se invoca separadamente primero la funcion ‘setDeltaHeading(+/-
30°) y luego ‘move(200), sin embargo este par de movimientos se

sobreponen en la actuacion como si se tratase de un giro abierto.

7.4. Resultado Global Comportamiento del Robot

La recoleccibn de patrones de entrenamiento juega un papel
fundamental en el rendimiento global del neurocontrolador. Con el objetivo
de tener suficientes patrones, que sean ademas ejemplos idéneos para un
comportamiento autonomo e inteligente del robot, se recolecto un primer

juego de 25, luego uno de 50 y finalmente uno de 90 (0 mas patrones).

Tabla 32.

Resultados globales — control de trayectoria

Num. Prueba Ciclos Caracteristicas
Patrones ejecutados
25 1 5 El robot inicia aproximando bien, pero en
2 11 muy pocos ciclos. Se presentan fallas ya sea
3 8 por una mala aproximacion o también porque

las entradas actuales no fueron consideradas
en el rango de entrenamiento.

50 1 22 El robot muestra un comportamiento mas
2 18 robusto ante distintas entradas, aunque sigue
3 25 siendo débil. En algunos casos se presentan

fallas por mala aproximacion, pero las
originadas por entradas no consideradas en
entrenamiento se presentan mas a menudo.

+90 1 56 El robot consigue darse una vuelta completa
2 45 en la pista 1, en ambas direcciones. Las
3 51 fallas por mala aproximacion se minimizan,

no obstante las de entradas fuera de rango
no disminuyen en la misma magnitud.
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El neurocontrolador fue entrenado inicialmente en la pista 1, hasta que el
robot consiguié dar una vuelta completa, en ambas direcciones y con
posiciones iniciales distintas. Después se probd el entrenamiento en la pista

2 obteniendo resultados iniciales deficientes.

Tras una recoleccidbn de pocos patrones en la segunda pista, el
rendimiento del neurocontrolador subié. No obstante, para determinadas

regiones de la pista 2 el entrenamiento sigue siendo poco aceptable.

/

ok

Figura 79. Pista 1 - Pista 2

7.5. Discusion

Los resultados obtenidos en este proyecto muestran que:

Un perceptréon multicapa, creado, entrenado y simulado en el Neural
Network Toolbox de Matlab, fue usado exitosamente como neurocontrolador
de la plataforma robotica mévil Pioneer P3-DX en el problema de control de

trayectoria.

Este problema, que fue planteado como una aproximacion de una
funcion real no lineal, fue resuelto con una red alimentada hacia delante
‘feedforwardnet’ entrenada mediante el algoritmo de optimizacion de

Levenberg-Marquardt ‘trainim’.

El entrenamiento no convergio, pues el error cuadratico medio nunca
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llegb a ser cero, sin embargo; después de revisar la definicion de
optimizacién numérica de la IMFORMS Computing Society (es el proceso
sistematico de seleccionar el mejor elemento de un conjunto que maximice o
minimice una determinada funcién real) se valido el entrenamiento, pues los
pesos seleccionados han minimizado en un orden muy bajo el error
cuadratico medio calculado. Ademas, el valor del gradiente es lo
suficientemente bajo en la regién de calculo, lo que significa que un punto

estacionario minimo fue encontrado.

El algoritmo de Levenberg-Marquardt ‘trainlm’ y los algoritmos Quasi-
Newton ‘trainbfg’ - ‘trainoss’ son entrenamientos rapidos de retropropagacion
del error, que aproximan el calculo de la matriz de gradientes de segundo
orden Hessiana, evitdndolo en las redes ‘feedforwardnet’ porque se torna
complejo y lento, segun Demuth, Beale y Hagan, autores de la guia de
usuario del Neural Network Toolbox. Por lo tanto, el perceptron multicapa no
fue entrenado, puntualmente, por un método de descenso de gradiente de
segundo orden, sino por uno de entrenamiento rapido con aproximacion de

gradiente de segundo orden.

De entre los tres, conforme a los resultados mostrados en la Tabla 28, el
método de Levenberg-Marquardt es el que mejores resultados entrego,
porque fue el mas rapido y el de mejor rendimiento, es decir el que calculd el
error cuadratico medio mas bajo. Confirmando los resultados del andlisis
presentado en el capitulo 8 ‘Seleccion de una funcion de entrenamiento para

una red neuronal multicapa’ del Toolbox.

El control de trayectoria se corrié directamente desde la ventana de
comandos de Matlab R2014a. Este proyecto es una guia de practica
enfocada en el analisis de los algoritmos de desarrollo del neurocontrolador
y del interfaz de transferencia de datos Matlab — Aria. Se evité el uso de
interfaces de usuario, precisamente para agilizar su comprensién y

recreaciones posteriores.
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Discusion del esquema de disefio del neurocontrolado r

El neurocontrolador fue disefiado bajo un esquema de control directo,
aproximando un modelo de control adaptativo directo, basado en un modelo
de referencia del entorno. Las entradas de la red son directamente recibidas
desde la plataforma, no obstante la salida de la red es de referencia (Tabla
23) aunque en el mismo algoritmo de control es transformado en sefales de
control. Esta caracteristica del neurocontrolador genera un espacio, para

analizar si desde algun enfoque se debe redefinir el esquema de control.

Discusiéon de la dinAmica de control

El control del robot se realizé en dindmica lenta con una frecuencia: de
un ciclo de control por cada tres segundos, realizando el sensoramiento en
estado estacionario de los valores de la posicion del robot respecto de las
paredes, sin considerar ningun transitorio durante cada ciclo de control. Una
de las principales razones, que motivaron la eleccion de un esquema de
control inteligente, fue el desconocimiento de la dindmica de la plataforma
robédtica y de su respuesta ante el problema planteado. Sin embargo, una
vez descubiertas las imprecisiones de las acciones de control propuestas
(seccion 7.3 observaciones extras), estas justifican una dinamica de control

mas compleja.

La frecuencia de control del robot 0.5 [Hz], mateméaticamente calculada
para la simulacion fue demasiada alta, presentandose ciclos de control
sobrepuestos y cortados, por lo que se debid reducirla a 0.33 [Hz]. En los
calculos matematicos solo se considerd el tiempo de respuesta del
microcontrolador de la plataforma, mas no las posibles latencias del sistema
operativo en el que se ejecuta el neurocontrolador y el interfaz, asi como las

posibles latencias que se generen en el robot.

Discusion de recoleccion de patrones de entrenamien to

El entrenamiento, con los atributos especificados en la seccion 7.2.3 —
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criterios constantes, ha ofrecido resultados positivos. Sin embargo, el
rendimiento del neurocontrolador es bueno pero no tanto como se esperaba.
Considerando la advertencia que realizan Beale, Demuth y Hagan y Kriesel
(seccion 6.2.1), se puede afirmar que la recoleccion de patrones de
entrenamiento fue errada, porque estos no reflejan los escenarios correctos
de ejemplo, ni tampoco son suficientes. Las entradas usadas en el
entrenamiento no cubrieron todo el rango de posibles entradas, y como la
red no puede extrapolar las aproximaciones erradas se produjeron en gran
cantidad. Ademas, como los patrones no son suficientes, la red no pudo

generalizar correctamente un comportamiento inteligente.

7.6. Trabajos futuros

Después de la discusion se puede decir que se han presentado dos
dificultades, que merecen una solucion en trabajos futuros a partir de los

resultados del proyecto actual:

* Una definicibn mas precisa de la dindmica de control: estudiar todos

los retardos que generan la latencia total en el sistema de control,
considerando tanto los de la plataforma robadtica, del microcontrolador
y el firmware, de los actuadores: motores y de los sensores: arreglo
sonar, como los del sistema operativo donde se corre el
neurocontrolador, y los de la comunicacién, para plantear una
dindmica de control mas completa. Estudiar también si los retardos
son mayores cuando se trabaja con el robot fisico. Comprobar si se
puede obtener un sistema de control mas eficiente, desarrollando el
neurocontrolador en otro sistema operativo o embebiéndolo en algun

dispositivo, como una tarjeta FPGA ‘field programmable gate array’.

+ Otra recoleccion de patrones de entrenamiento: analizar una técnica

que permita definir la cantidad de patrones necesarios para mejorar el
rendimiento del neurocontrolador, sin que estos sean pocos y se

produzca un entrenamiento pobre, y sin que sean demasiados y se



167

llegue a un sobre entrenamiento. Si se demuestra que el
neurocontrolador definitivamente es incapaz de ofrecer mejores
resultados para el problema propuesto, estudiar otros esquemas ya
sean de control inteligente, como un controlador neuro-difuso o una
red inmune idiotipica, o de control moderno, como un filtro de Kalman,
aunque se debe prestar especial atencién a la funcion no lineal

analizada.
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8. CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES

8.1. Conclusiones

1. El perceptrén multicapa creado, entrenado y simulado con el Neural
Network Toolbox del Matlab R2014a puede controlar la trayectoria con la
gue se mueve la plataforma robética movil Pioneer P3-DX dentro de una
pista simulada en MobileSim de 1.5 metros de ancho con tramos rectos y

curvas de 45 grados.

2. El perceptrén multicapa alimentado hacia delante con una capa oculta
de 36 neuronas y un capa final de una neurona, tiene la arquitectura capaz
de conseguir un error cuadratico medio en el orden de las millonésimas
durante el entrenamiento, sin que el perceptron se sobre entrene;
considerando el criterio de aproximacién de Andrew Barron y los resultados
registrados en la Tabla 27, de las pruebas de rendimiento realizadas.

3. La combinacion de funciones de activacion o transferencia, tangente
sigmoide en la capa oculta y lineal en la capa de salida, permite obtener el
mejor resultado cuando se resuelve un problema de aproximacién de una
funcién con un perceptron, porque la funcién tangente sigmoide al ser no
lineal aprende la relacion no lineal entre los vectores de entrada y salida, y al
ser diferenciable facilita el calculo del gradiente de primer orden y de
segundo orden en el entrenamiento; de acuerdo a las indicaciones
publicadas en la guia de usuario del Neural Network Toolbox del Matlab
R2014a.
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4. El perceptron es entrenado en aprendizaje supervisado y por
retropropagacion del error, con mas de 90 patrones de entrenamiento, en un
proceso sin validacion, a través del método de Levenberg-Marquardt
‘trainlm’, que es el mas rapido y el que menor error cuadratico medio calcula
entre los tres métodos que aproximan el calculo del gradiente de segundo

orden, como se muestra en la Tabla 28.

5. El controlador se disefid aproximando un sistema de control de tipo
adaptativo directo: basado en un modelo de referencia del entorno, simulado
en MobileSim 0.7.2-1.

6. El archivo MEX binario es compilado desde un archivo MEX codigo
fuente en Matlab R2014a con el compilador C++ de Microsoft Visual C++
2010 Service Pack 1, en un ordenador de arquitectura de 32 bits con sistema

operativo Microsoft Windows 7 Service Pack 1.

7. El archivo MEX binario permite la transferencia de datos entre el
controlador neuronal desarrollado en Matlab R2014a y el firmware ARCOS
del microcontrolador de la plataforma roboética, enlazandoles a través de las

funciones de la libreria ARIA 2.7.6, precompiladas en C++.

8.2. Recomendaciones

1. Se recomienda usar el sistema operativo y los programas
computacionales indicados en la Tabla 11, pues la compatibilidad entre los
compiladores de Microsoft Visual C++ 2010 y Matlab R2014a dio excelentes

resultados.
2. La arquitectura del ordenador empleado en el desarrollo y la ejecucion
de la aplicacion es de 32 bits, por lo que se sugiere elegir adecuadamente el

software; si el ordenador a disposicién es de 64 bits.

3. Se advierte que la recolecciéon de patrones no cubrié todo el rango
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posible de entradas para el entrenamiento, y como la red no puede
extrapolar respuestas, en promedio, una de cada diez salidas ha sido
generalizada incorrectamente; por lo que se recomienda revisar la logica de
recoleccion y los patrones seleccionados que estan a disposicion en la

carpeta “extras” adjunta a este documento.

4. Se recomienda el uso de este documento como texto auxiliar en el
aprendizaje de la teoria de Control Neuronal, y también como guia de
practica, en la asignatura de Control Inteligente, de la Carrera de Ingenieria
en Electronica, Automatizacion y Control de la ESPE, pues ha sido
integramente referenciado en las fuentes bibliograficas enlistadas, vy
detalladamente redactado, registrando cada uno de los pasos del desarrollo

de la aplicacion.
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