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Introduccion

Antecedente

Tres Proyectos, Departamento de Eléctrica y Electronica, ESPE

* Desarrollo de Aplicaciones y Documentacion de las Plataformas Robdticas Pioneer P3-
DXy Pioneer P3-AT

Jimena Morales y Daniel Jaramillo, 2010

* Evolucion Artificial y Robotica Autonoma desarrollada en el Robot P3-DX con
aproximacion basada en comportamientos

Marco Flores y Andrés Proafio, 2013

* Control Remoto por Voz del Robot Pioneer P3-DX
Diego Guffanti, 2013
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Introduccién 2/5

Justificacion e Importancia OESPE@

Aporte al departamento, ambitos: de Investigacion y de Docencia

* Lineas de investigacion: * Guia de practica, estudiantes de carrera:
Automatizacion y Control = C. Neuronal - Repetible, profundo entendimiento
Robodtica = Robdtica Auténoma - Fundamentada teoria impartida

- Documentada en detalle
* Proyecto pionero, departamento:
Control inteligente y Robdtica movil 2 * Beneficios para estudiantes, conocer:

Grado superior de autonomia - Aplicaciones reales: exploracion,
navegacion y vigilancia robdtica
* Conjuncion de lineas de investigacion: - Temas para futuros trabajos en lineas
Creciente interés, permanente estudio, - Interfaz Matlab Aria con Archivos MEX

continuo desarrollo e intensa aplicacion
- eningenieria

Beneficiarios: departamento y estudiantes de la carrera
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Introduccion ; 3/5

Alcance

Controlador Neuronal, Pioneer P3-DX, Inteligencia y Autonomia

* Demostrar comportamiento inteligente - Control de Trayectoria sobre la plataforma:
- aplicacion tradicional en Redes Neuronales Artificiales
- base de otras aplicaciones la exploracion, la navegacion y la vigilancia robotica

* Disefiar Controlador Neuronal = Neural Network Toolbox de Matlab

disponibilidad de comandos apropiados para creacidn, entrenamiento y simulacién
de red.

* Conseguir transferencia de datos C++ (ARIA) - Matlab (Neurocontrolador)—>
Interfaz Matlab ARIA, MEX-Files

* Determinar el algoritmo de entrenamiento rapido = mejores resultados en red:
esquema comparativo de tres métodos: ‘trainbfg’ -‘trainoss’ -‘trainlm’

Paul Santillan R. | Esquema




Introduccion _
° ° Tl @‘
Objetivo General QESLES

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
de descenso de gradiente de segundo orden,

empleando las herramientas de Matlab: “Neural Network
Toolbox” y “MEX Files”.

Paul Santillan R. Esquema
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Introduccion
Objetivos Especificos HESPER

* Disenar un Controlador Neuronal, usando el esquema de control neuronal
directo: basado en un modelo simulado de referencia del entorno,
utilizando la herramienta “Neural Network Toolbox”.

 Utilizar la herramienta de Matlab “MEX Files” para crear un Interfaz de
Comunicacion entre los lenguajes de programacion Aria y Matlab, para
transferir datos entre los algoritmos de control desarrollados en Matlab y Ia
plataforma robdtica movil Pioneer P3-DX.
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Base Teorica

* ¢Por qué un controlador inteligente?

e ¢Por qué un controlador neuronal?

e ¢Por qué el robot movil Pioneer P3-DX?

e ¢Por qué Matlab?

e ¢Por qué un archivo MEX?

Paul Santillan R. Esquema




Teoria

@& 2/2
: 2 ESPER
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Control Inteligente _
° e o s T Q‘
Definicion QESFER

Conjunto de técnicas y esquemas de control:

basado - en los enfoques de la inteligencia computacional
busca - integrar inteligencia en la teoria de control
obtener - sistemas y/o méaquinas inteligentes.

NSF - National Science Foundation (1992; Handbook of Intelligent Control)

El Control Inteligente debe abarcar tanto la inteligencia como la teoria de control.
Debe basarse en una tentativa seria de entender y reproducir el fendmeno 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.

Ref.: Pag.5
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Cl = Inteligencia Computacional

Definicion

“Teoria de las inteligencias multiples” (Psic. Howard Gardner; 1983)

- Inteligencia humana: compleja, multifacética, subjetiva y relativa a
situaciones y habilidades especificas.

— Dificultades para reproducirla e imitarla en sistemas y/o maquinas: intentos
registrados como enfoques de inteligencia computacional.

IEEE CIS - Sociedad de Inteligencia Computacional IEEE Capitulo Chile (2003)

Inteligencia computacional es una coleccion de paradigmas computacionales con
inspiracion bioldgica y lingiiistica, en los cuales se incluyen la teoria, el disefo, la
aplicacion y el desarrollo de redes neuronales, sistemas conexionistas, algoritmos
evolutivos, sistemas difusos y sistemas inteligentes hibridos.

Ref.: Pag.6
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Cl = Inteligencia Computacional & 2/5
Erf HESPER
n oq u es UNIVERSIDAD DE LAS ULEIRZ;A‘SCAI::!:EAS )
Al Convencional Redes Neuronales Légica Difusa Métodos Genéticos
1940s 47 Cibernética 43 Modelo Neurona
1950s 56 Al 57 Perceptron
1960s 60 Lenguaje LISP 60s Adaline 65 Conjuntos difusos
Madaline
1970s 75 Sistemas 74 Backpropagation 74 Controladores 70s Algoritmo
expertos 75 Neocognitrén difusos Genético
1980s 80s Busquedas 80 Mapa Auto-organizado 85 Modelamiento 80s Modelamiento
heuristicas 82 Red Hopfield difuso inmune de vida
84 Maquina Boltzmann artificial

86 Boom Backpropagation

1990s Aplicaciones 90 Mo. Neuro-Fuzzy 90 Programacion
91 ANFIS Genética
94 CANFIS

2000s Aplicaciones Aplicaciones

Fuente: (Cheok, 2002) Bio-informatica

Bio-ingenieria
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Cl = Inteligencia Computacional

Criterio unificador

A pesar de que cada uno de los enfoques se fundamenta en un proceso biolégico
diferente: mental, evolutivo, o lingtlistico,

todos tienen como Unica finalidad = integrar cierto grado de inteligencia a un
sistema o una maquina.

Paul Santillan R. Esquema




Cl = Inteligencia Computacional

4/5
Categorias o tipos QESFE

(Stuart Russell & Peter Norvig;2010;Artificial Intelligence: A Modern Approach)

SISTEMA: Que piensa Que actua como Que piensa Que actua

como humano humano racionalmente racionalmente (ideal)

e Imita pensamiento e Imita e COmo pensar e Categoria mas
humano. comportamiento racionalmente? compleja.

e Automatiza humano. e reproduce el e COmo actuar
actividades de e CoOmo lograr que pensamiento légico racionalmente?
procesos: toma de las maquinas racional del e Emula idealmente
decisiones, hagan tareas, que humano. el comportamiento
resolucion de el humano las hace e Usa célculos para humano.
problemas Yy el mejor? percibir, razonary ) Ejemp|o; agentes
aprendizaje. e Ejemplo: la actuar. inte"genteS.

. Ejemplo: redes robdtica. ° Ejemp|0; sistemas
neuronales expertos (Deep &
artificiales. Deeper Blue).
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Cl = Inteligencia Computacional

Elementos esenciales

De un Agente Inteligente
(Prof. K. Cheok ; Universidad de Oakland; 2002)

Entradas
(sensoramiento)

/

Memoria

Reglas
(interpretacion) (base de datos)

\/

Adaptabilidad :
(capacidad para modificar Salidas
comportamientos) (accionamiento)

Ref.: Pag. 8
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Cl = Teoria de Control

Desarrollo de Esquemas de Cli \)

Inteligencia Computacional = Teoria de Control
(David White &Donald Sofge ;NSF - National Science Foundation ;1992 )

lllllllllll

Desarrollados intuitivamente

fundamentados en procesos biolégicos y linglisticos,

debieron ser entendidos y evaluados en la mas profunda matematica,

A 4

Consiguiendo esquemas de control para sistemas de alta complejidad

teoria de control convencional ya era insuficiente.

Paul Santillan R.
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Cl = Teoria de Control
Convencional vs. Inteligente (1)

2/4

GESPEQ

Control convencional (clasico o moderno)

* Base fundamental para aplicacion
— Conocimiento de la Dindmica del sistema o proceso a controlar
— Representada mediante Modelos Matematicos:
Funcién de transferencia o Ecuacion de estado;
— ecuaciones diferenciales o ecuaciones en diferencias

Limitaciones
Ecuaciones solo pueden representar a:
sistemas lineales invariantes en el tiempo (LTl), o

determinados sistemas no lineales.

Paul Santillan R. Esquema
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Cl - Teoria de Control - ESPE A
Convencional vs. Inteligente (2) QESFEQ

¢Qué pasa, si ...?
* no se dispone del modelo matematico del proceso, o

* |a estructuray los parametros cambian impredeciblemente en el tiempo aumentando
su complejidad

—> sistemas no lineales a un grado tal, que técnicas de control convencional son
insuficientes e inaplicables.

Esquemas basados en técnicas introducidas por la teoria de Control Inteligente
e (Caracteristicas:

— Capacidad de controlar sistemas lineales, no lineales, estaticos y dinamicos

— Gran desempefio en operaciones en entornos adversos

— Capacidad de auto-gobernarse

— Trabajo con gran cantidad de datos

Paul Santillan R. Esquema




Teoria de Control = Auxiliar AUX.

Incremento Complejidad Controlador UESPE

(Cotero Ochoa; 2005; Control Clasico y Control Inteligente)

Control
retroalimentado
deterministico

e Plantas representadas con modelos lineales simples
e Aproximaciones al comportamiento real

Estimadores de

Estado e Incremento en complejidad de la planta

e Incremento de la sefial de ruido (blanco aditivo)

Filtros de Kalman . : .
e Estado oculto, no medible, en sistema dinamico lineal

* En tiempo minimo o energia minima, optimizacion
e Estocastico: caracteristicas cuantificables estocasticas
* Robusto y/o Adaptativo: variaciones en parametros

Técnicas de
Control Optimo

Técnicas Control e Auto-organizado: aprendizaje no supervisado
Inteligente e Autdnomo inteligente: toma de decisiones autonomas

Paul Santillan R. | Esquema




Cl - Teoria de Control . & 4/4
° [ U ) ] '\.
Convencional vs. Inteligente (3) ‘@/ESPE b,
TEORIA DE
Al CONTROL
r\/\_’\ r\_/\__——-\

Innovadores

Nce°u"rt§32| == Adaptables

/\ Aglutinante

Al Control = Rigido

Convencional Convencional

o \
t t

170 -0 A +00
VARIABLES CONTINUIDAD

LIMITES NO
CONTINUOS

Fuente: (National Science Foundation NFS: White, David A.; Sofge, Donald A., 1992)
Ref.: Pag.9
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Control Neuronal R
Definicion QESFES

Deduccion de definicion de Control Inteligente

(NSF - National Science Foundation ;1992; Handbook of Intelligent Control)
Es el uso de sistemas de control, 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.

Controladores Neuronales o Neuro-controladores

(Cotero Ochoa; 2005; Control Clasico y Control Inteligente)

* Sistemas usados en control inteligente —> disefiados con redes neuronales artificiales
* Esquema de disefio = problema de optimizacidon numérica no lineal.

Ref.: Pag. 10
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Control Neuronal 2/2

Redes Neuronales Artificiales QESPEQ

Caracteristicas:
* Imitan procesos del pensamiento humano
 Capacidad de:
— aprender de ejemplos
— realizar tareas complejas (percepcion y reconocimiento de patrones)
* Tolerancia a fallos (cierta medida)
* Usoen:
— modelos lineales y no lineales
— sistemas multivariables estaticos y/o dinamicos
(Robert Babuska; 2001; Fuzzy and Neural Control)
* Procesamiento paralelo - Regla de los 100 pasos
(David Kriesel; 2007; A Brief Introduction to Neural Networks)

Ref.: Pag. 11
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Pioneer P3-DX 1/2
Definicion de Plataforma 7w s

Robot P3-DX

Firmware
ARCOS

Sensoramiento Actuadores

Entradas Salidas
=
Enlace
Cliente
I |
Ref.: Pag. 16
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Pioneer P3-DX

Dimensiones

Ref.: Pag. 16
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Desarrollo

l

Ingreso
patrones de

?resopat m
(funcion .m)

enlrenaml enio

Entrenamiento de
Neurocontrolador
entrenamiento.m

Algoritmo Control
Uso de red

trayectoria.m

v

Funciones pasarela
a Archivo MEX
robotinit m, frente.m,

Archivo MEX
codigo fuente

interfazp3dxnet.cpp
(C++)

Constructor MEX

compinterfaz.m .

(funcién .m) /

Ref.: Pag. 107
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salirm, der.m, etc

T

Archivo MEX binario
interfazp3dxnet. mexw32
Rutina de Rutina de
enlace calculo
mexFunction (funciones

.cpp)

Tl

ARIA
Libreria Libreria
dinamica dinamica
i AnaDebug
AnaVC10.dll V0.l

| clase ArRobot |

—_

—

GESPER

UNIVEHS\DAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
nnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnn

Planteamiento Problema
Analisis de Software

Desarrollo de
Neurocontrolador

Desarrollo de
Interfaz

[ Problema H

Software

H Controlador H Interfaz ]




Desarrollo 2/2
Orden de Presentacion QESFEQR
Desarrollo
| | | |
Planteamiento Analisis de Des. Neuro- Desarrollo
del Problema Software controlador Interfaz
Recoleccion de . .
N Software Configuracion del
— Descripcion — patrones desde — .
Antecedente compilador C++
modelo
s Software del Creacion del MEX File C++ (R.
— Solucién - ]
Proyecto Actual Neurocontrolador Calculo y Acceso)
. Entrenamiento
|| Alternativa de del — Constructor MEX
Software
Neurocontrolador
Librerias faltantes Uso del g b
de Visual Neurocontrolador —| MEX File binario
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Planteamiento del Problema

Descripcion

Controlar la trayectoria de la plataforma robotica movil Pioneer P3-
DX, cuando ésta se mueve dentro de una pista para evitar que
colisione con las paredes. La plataforma no tiene una posicion inicial
definida dentro de la pista, ni tampoco un sentido de giro definido.

Inspirado en la aplicacion introductoria que David Kriesel publicd en su
libro “A Brief Introduction to Neural Network”

Ref.: Pag. 131
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Planteamiento del Problema

. i A 22
Solucién @ESPER
Distancia de sensoramiento Aproximacion de funcion con

Neurocontrolador

. 3
inputs € R Controlador |outputs € R?

3 Neuronal %
f:R*->R?

T
"?B dfe
d der

Ref.: Pag. 132
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Analisis de Software @& 1/5

Software Antecedente @ VYE2L=

Proyecto antecedente:
"Control remoto por voz del robot Pioneer P3-DX”

Sistema operativo: Windows XP, arquitectura de 32 bits

Microsoft Visual Studio .NET 2003 (7.1), que contiene a Visual C++
Matlab R2009a (7.8)

ARIA 2.7.3

MobileSim (version sin especificar)

Ref.: Pag. 93
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Analisis de Software 2/5

Software Actual y Alternativa HESPE@R

UNIVEHS\DAD DE LAS FUERZAS ARMADAS )_
LA EXCELENCIA

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

Alternativa para el software actual

Sistema Operativo Windows Vista Home Basic - SP2
Arquitectura de 32 bits
Microsoft Visual Studic 2010 (10.0), contiene a Visual C++ 2010

Ultimate

Matlab R2011a (Version 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

Ref.: Pag. 95

Paul Santillan R. Desarrollo |




Analisis de Software

Microsoft Visual Studio 2010 Ultimate D£22E@

3/5

Sistemas Operativos Compatibles

Versién 32 bits 64 bits
s XP i i
10 C SP 4 i S
idows 7
dow i I
1dov
dow

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

Ref.: Pag. 96
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Analisis de Software

Compiladores soportados por esta version de Matlab

MATLAE MATLAB MATLAB

Ref.: Pag. 99

Matlab R2014a

g

)

ESPE

a/5

UNIVEHSHJA]J DE LAS FUERZAS ARMADAS

INNDVACION PARA LA EXCELENCIA

MATLAB  Builder Builder Builder MATLAB Fixed-Point
MATLAB Compiler EX NE JA Coder SimBiology Designer
For
MEX-file
compilstion
ard
extema
ussage of
MATLAS For C and
Engine and C++ For For
MAT-file shared For all For ail Forall For =il zccelerafed  accelerzied
Compiler AFls libraries feafures features festures feetures computation computation
co-WiIn3Z v2 4.1 & &3 & (V4
rcluded wilh MATLAS
Microeo it Windows SDK 7.1 P & 7 &z &7 s 7 &7
Ayzilable at no charge; requires NET
Framework 4.0
Microsot Visual C++ 2012 Prefessional 4 & <7 F s & 4 >
Microso it Visual C++ 2012 Professional V F Qf Qf 3 Q‘? ‘t? t?
Microso it Visual C++ 2010 Professional e o < F s & & &
SP1
Microso it Visual C++ 2008 Professional & & 7 7 (7 7 7
SP1
ntel C=+ Composer XE 20137 ﬁf

Fuente: (MathWorks-Support. 2015)
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Desarrollo ]




Analisis de Software

Compatibilidades de Matlab ~ OESPEQ

5/5

Con los SO y con MV C++ 2010

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
R2011a (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
Ref.: Pag. 101
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Desarrollo de Neurocontrolador

Descripcion

e Neurocontrolador desarrollado:

— Con red neuronal multicapa alimentada hacia delante
‘feedforwardnet’,

— Empleando un sistema de control de tipo adaptativo directo basado en
un modelo del entorno, simulado en MobileSim.

Inspirado en el proceso de disenio propuesto por Beale, Hagan y Demuth
en la guia de usuario del Neural Network Toolbox

Ref.: Pag. 133
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Desarrollo de Neurocontrolador

. fom) ,\_{_@
Modelo Simulado HESPE@R

2/6

71500 p.

50
/%3 39 ?500 mm

17500 p.
1500 mm

10000 p.
10m ,

71500 p. 500 mm S
@ (500 p. 500 mm
500 p. 500 mrfi

Simulacidn: Pista en recta, pista en giro de 45° y Pioneer P3-DX

Ref.: Pag. 133
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Desarrollo de Neurocontrolador

Recoleccion de patrones desde el modelo

3/6

nnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnn

* Beale, Hagan y Demuth 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
gue 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.

Segun David Kriesel:

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 (comportamiento inteligente).

Ref.: Pag. 134
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Desarrollo de Neurocontrolador

Composicion de los Patrones

Entradas del Neurocontrolador
Alcance [O, +4,75]

4/6

GESPEQ

UNIVEHS\DAD DE LAS FUERZAS ARMADAS 3
LA EXCELENCIA g

Targets del Neurocontrolador

Entradas Correspondencia Caracteristicas
Inputs Region barrida
in1 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° o i -70°
s.2q 7 Top N s.der
90° b L -90°

Fuente: (MobileRobots - ActivMedia Robotics, 2006)

Ref.: Pag. 135
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Acciones Referencia Movimiento
Targets
Mavimiento 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
L, targets=-1 )
3 Movimiento 1 :
4
L targets=0 /
Movimiento 2
il < 2
targets= 1 )

Movimiento 3

®
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Desarrollo de Neurocontrolador

Logica de adquisicion de patrones

ﬁA/ R

» &

-iﬂz &
, N y,

N2/

Tres regiones de la pista: dos de alarma y una central.

Ref.: Pag. 136
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Desarrollo de Neurocontrolador

@& 6/6
Vé ° ! '\.
Codigo de Matlab U ESPE 4
* Ingreso de patrones > ingresopat.m
* Creacion del neurocontrolador -> entrenamiento.m

Calculo de numero de neuronas en la capa escondida (Aprox. Barron)

e~af)

1
E=0 (ﬁ) >~ 0.02777

 Entrenamiento del neurocontrolador = entrenamiento.m

e Uso del neurocontrolador > trayectoria.m

Ref.: Pag. 138
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Desarrollo de Interfaz

GESPER™”

[ ) [ I 4
Descripcion Y
Pasos Descripcion 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 funcion constructor MEX compinterfaz.m

5 Compilar archivo MEX binario y usarlo Interfazp3dxnet. mexw32

como cualquier funcion integrada Matlab

(Funciones pasarela:
robotinit. m, salir.m, etc)

Procedimiento establecido en el manual de Interfaces Externas del Matlab
R2015a — capitulo “Intro a archivos MEX”.

Ref.: Pag. 108
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Desarrollo de Interfaz

@ 2/13
Configuracion del compilador C++

* Identificacion del Compilador
>>mex.getCompilerConfigurations(‘C’, ‘Selected’)

 Cambio de compilador precargado
>> mex -setup

Ref.: Pag. 109
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MEX File C++

* Rutina de Calculo:
— Librerias de referencia y Contenedores
— Funciones de Configuracion
— Funciones de Sensoramiento
— Funciones de Actuacion

* Rutina de Acceso/Enlace:
— Creacion de la rutina, mexFunction()
— Verificacion de parametros MEX — File de entrada
— Selector de Funciones

Ref.: Pag. 110
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Flujo de datos en Rutina de Enlace

Ref.: Pag. 85
Paul Santillan R.

(" MATLAB )

Llamada al archivo MEX:

[C,Dl=interfazp3dxnet(A,B)

g

)

Entradas

const mxArray *B
= prhs[1]

v

le dice a Matlab:
pasar las variables
Ay B al archivo MEX,

dejar C y D sin asigna-
\_ Cion )

4 )

MATLAB

Retorno desde archivo
MEX:

[C,D]=interfazp3dxnet(A,B)

plhs[0] es asignado a

3

const mxArray *A
= prhs[0] —

Rutina de acceso - Archivo MEX C++

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 parametros de alguna
funcién.

® 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 entrada desde los
arreglos prhs[0], [1], ...

mxarray *D
D = plhs[1]

C,yplhs[1] es
asignadoa D

. V,

mxarray *C
C = plhs[0]

Salidas

ESPER""

UNIVEHSHJAU DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA
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Desarrollo de Interfaz

5/13
Flujo a traves de una funcion receptora U ESPE

nnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnn

trayectoria.m
fprintf ('\nPulsar
pause ()

robotInit() % ///
move (400) move.m

function move (distance)

error (nargchk (i, 1, nargin)) mterfazp3dxnetcpp
- interfazp3dxnet (2,distance); Rutina de enlace

void mexFunction( int nlhs, mxArray *plhs[],
int nrhs, const Eférrggjprhs[] )
int myRobotFunction;
double *firstlArg, *secondlArg;
myRobotFunction = mxGetScalar (prhs([0]):
if (nrhs >= 2){ 23

firstArg = mxGetPr(prhs[l]);}
switch (myRobotFunction) {
case 2:

robot.move (*firstArqg):
break;

Ref.: Pag. 116
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D 6/13
Flujo funcion de recepcion y respuesta @JESP E

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

trayectoria.m

infr=sonarFrente():
infr=infr*0.001;

o PSR Rl sonarFrente.m
i [

-|function [sensorArray] = sonarFrente()l

error (nargchk (0, 0, nargin)) inter_fazp3dxnet.cpp
sensorArray = interfazp3dxnet (11); Rutina de enlace

void mexFunction({ int nlhs, mxArray *plhs|],

int nrhs, const mxArray*prhs[] )
double *output;
int myRobotFunction;
double *firstArg, *secondArg;
myRobotFunction = mxGetScalar (prhs{0]):;
switch (myRobotFunction) {
case_11:
plhs[0] = mxCreateDoubleMatrix(l, 1, mxREAL):;
output = mxGetPr (plhs[0]):

mySonarFrente (output) ; interfazp3dxnet.cpp
break: Rutina de calculo

void mySonarFrente (double output]) {

output [0]=robot.checkRangeDevicesCurrentPolar (-10,10)-robot.getRobotRadius ()
b3

Ref.: Pag. 117
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Constructor MEX ) ESPE@

UNIVEHS\DAD DE LAS FUERZAS ARMADAS )_
LA EXCELENCIA

* Actualizacion de rutas de acceso (path)
— Archivos Visual Studio enlazados
— Archivos ARIA enlazados

Tipo Archivos Descripcion
De inclusion  Aria.h, ArRobot. h, Integrados para que el binario pueda
ArRangeDevice, ... acceder a través de los identificadores a

(todos los archivos en  cualquier funcion de cualquier clase de la
carpeta include ARIA) libreria ARIA.
Librerias ArfaVC10.0ib Integrados para sefializar la conexion
ArtaDebugVC10.0ib entre Aria y el compilador C++ del
Microsoft Visual C++ 2010

 Compilacion combinada
— Funcion ‘mex()’

Ref.: Pag. 118
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@ 8/13
Funciones del proyecto (1)

nnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnn

¢ 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?

Ref.: Pag. 118
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Funciones del proyecto (2)

Funciones de Funciones de Funciones de
Configuracion Sensoramiento Accionamiento

| myRobotinit() | mySalir() | _mySonarizq()

Compuestas myk-rontef)
(Externas) ["sonarDerm | der.m
| mySonarperg | myosH)

‘ clearDirectMotion() | [checkRangeDevices ’

— ol | D s

) Primitvas || conneciobot) || stonunningg [ Joermobormadtusy | sding
|addRangeDevice() shutdown()
ArRobot | || Aria

ArRangeDevice

ArRobot

ArRobot

ENABLE,1
_ ArCommands
SONAR, 1
ArCommands

Ref.: Pag. 122
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Funciones para el control del robot

Funciones Compuestas

nnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnn

Matlab Archivo MEX
trayectoria. funciones .m interfazp3dxnet.cpp
m (respectivas)
FC robotinit() Interfazp3dxnet(0) myRobotInit()
FC salir() interfazp3dxnet(1) mySalir()
FS sonarlzq() [sensorArray]=interfazp3dxnet(10) mySonarlzqg(output[])
FS sonarFrente() [sensorArrayl=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()
Ref.: Pag. 123
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Desarrollo de Interfaz

$ESPE e

Funciones Primarias o Primitivas \
Funciones .m
(pasarela) MATLAB
pris1] \l! \l! i
mexFunction
Rutina de Enlace
Funciones | Funciones Compuestas

Primarias Rutina de Célculo
interfazp3dxnet.cpp
Archivo MEX C++

include Files
' i -’:l

| ARIA |

Ref.: Pag. 123
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Funciones Alternas

GESPEF”

UNIVEHSHJAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
nnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnn

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(dar)

Heading(dgr)
Fal setHeading (dagr)
Fal setVel(mms)

interfazp3dxnet(4 .gra)
interfazp3dxnet(5,mms)

robot setHeading(gra)
robot.setVel(mms)

Fal setRotVel(gs) interfazp3dxnet(6,gs) robot.setRotVel(gs)
Fal setVel(mms) [vell=interfazp3dxnet(7) robot. setVel(mms)
Fal setRotVel(gs) [rVell=interfazp3dxnet(8) robot.setRotVel(gs)
Ca qglzq() interfazp3dxnet(23) myGlzq() =2
robot setDeltaHeading(30)
Ca gDer() interfazp3dxnet(24) myGDer() =

robot.setDeltaHeading(-30)

Ref.: Pag. 126
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Objetos del Proyecto

inputs

output

netp3dx.mat

objeto NN Toolbox

GESPEQ

UNIVEHS\DAD DE LAS FUERZAS ARMADAS 3
LA EXCELENCIA

Aria

Ref.: Pag. 127

Paul Santillan R.

argBuilder

objeto
ArArgumentBuilder

ArArgumentParser

parser

objeto

simpleConnector
objeto ArSimpleConnector

robot
sonar comint
objeto
ArSonarDevice ArCommands
objeto ArRobot
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Presentacion de Resultados

GESPEQ

Arranques = VY=

En ventana de comandos de Matlab y en ventana de Simulacion de MobileSim

Arranque de la Aplicacion

Requisitos:

* Carpeta actual de Matlab = bin del proyecto

* MobileSim—> mapa cargado y devolucion de puerto abierto
Invocacion: >>trayectoria

Retorno:

* Matlab = plantilla de presentacion y orden de inicio de control
* MobileSim = regién de barrido de SONAR

Arranque modo manual

Configuracion manual de posicién = funciones de control y alternas

Ref.: Pag. 145
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Presentacion de Resultados

Aplicacion en Ejecucidn

Ciclo de ejecucion retroalimentado:

Envio paquete de

comandos 1

Lectura sonar
izquierda

Recepcion de
paquete SIP 1

®

Envio paquete de

comandos 2

Lectura sonar
frontal

Recepcion de
paguete SIP 2

Envio paquete de

comandos 3

Lectura sonar
derecha

Recepcion de
paquete SIP 3

Control del

neurocontrolador

2

Envio paquete de
comandos 4

Accion de control

]

N

Fjecucion de accion

{tiempo)

Retornos en ventana de comando de Matlab:
* inputs = lectura derecha — frontal

Paul Santillan R.

—izquierda actualizada del SONAR
* output = salida generada y leyenda

ESPEQ

UNIVERS\UAD DE Lﬂs FUERZAS ARMADAS ‘
LA EXCELENCIA

2/3
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Presentacion de Resultados

Salidas de Emergencia

Por errores:
Tipo de Criterio
salida
Mal Cuando el neurocontrolador genera una

entrenamiento

Choque
Inminente

salida no acotada, a pesar de que las
entradas estan dentro del rango de
entrenamiento

Cuando una o varias lecturas del sonar
muestran que el robot esta demasiado
cerca de una pared y un chogue es
inminente.

Este tipo de salida es también producto de
un mal entrenamiento, puntualmente de una
mala generalizacion.

Paul Santilla

n R.

(10) Lectura actual del SONAR
inputs =
0.7973

0.9742
0.3679

output =

—a

Entrenamiento deficiente...
Control detenido!

@ESPER

UNIVEHSHJAD IJE LAS FUERZAS ARM&DAS F
T

(10) Lectura actual del SONAR

inputs =

.0403

.5462
.3175

0
0

[

Robot a punto de chocar!...
Detencién de emergencia

Esquema




Analisis de Resultados 1/1

Criterios de diseno \)ESPE

* Fundamentados en referencias bibliograficas
* Pruebas de rendimiento = Modificaciones para nuevos entrenamientos

Del diseio del

Del diseio del

interfaz de datos Del disefio completo
neurocontrolador
MEX
e Eleccion del ¢ Frecuencia del ciclo e Eleccion del numero
perceptron de control de patrones de
e Eleccidn del nimero entrenamiento

de neuronas ocultas

e Eleccion del
método de
entrenamiento

Ref.: Pag. 149
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AR = Disefio de Neurocontrolador

Analisis de Resultados

1/10

UNIVEHS\DAD DE LAS FUERZAS ARMADAS )_
LA EXCELENCIA

Modificaciones para nuevos entrenamientos

Modificacion

Resultado Esperado

1. ==net=init()

2. netlayers{1}.dimensions

3. Patrones de
entrenamiento
4. Inputs

5  netitrainFcn

Una inicializacion vy/o reinicializacion de los
pesos iniciales y bias, antes del entrenamiento,
produce resultados distintos.

Una mayor cantidad de neuronas en la capa
escondida, produce mejoras en la aproximacion
de la funcion.”

Un incremento de datos de ejemplo produce
mejoras en el entrenamiento.

Se debe incrementar el numero de elementos de
entrada, si aun se dispone de informacion
relevante.

Si las modificaciones anteriores no generan
mejoras significativas, se recomienda también
intentar con un algoritmo de entrenamiento
distinto acorde al tamaiio de la red.

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

rendimiento de prueba malo) se recomienda disminuir el numero de neuronas.

Ref.: Pag. 80
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AR - Disefio de Neurocontrolador 2/10

Elecciéon del Perceptréon (1) QESPEQ

‘feedforwardnet’ vs. fitnet’ vs. ‘newff’

* 3 redes alimentadas hacia delante - aproximacion de una funcién (data-fiting)

Criterios constantes:

* Numero de capas: 1 oculta — 1 de salida (Criterio Aprox. De Barron)
* Numero de neuronas en capa oculta: 36 (Criterio Aprox. De Barron)

7

* Funciones de transferencia: ‘tansig’ / ‘purelin (Cybenko & Beale, Hagan, y Demuth)
* Funcion de entrenamiento: ,trainlm" (Beale, Hagan, y Demuth)
* Funcidn de division de patrones: ,dividetrain®

* Numero de patrones de entrenamiento: 50

Ref.: Pag. 149
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AR = Disefio de Neurocontrolador

Eleccion del Perceptron (2)

o,

\ 3/10

GESPEQ

UNWEFS‘UAU DE Lﬂs FUERZAS ARMADAS ‘
LA EXCELENCIA

‘feedforwardnet’ vs. fitnet’ vs. ‘newff’

Red Prueba Rendimiento Epocas Parametro
. (mse) (corta entrenamiento)
Resultados. feedfor 1 1.53 e-16 151 Valor minimo de gradiente
wardnet’ min_grad encontrado
2 2.17e-13 353 Valor minimo de gradiente
min_grad encontrado
3 478 e-19 255 Valor minimo de gradiente
min_grad encontrado
fitnet’ 1 1.106 -7 229 Valor minimo de gradiente
min_grad encontrado
2 9.66e-13 205 Valor minimo de gradiente
min_grad encontrado
3 224 e -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 241e-13 244 Valor minimo de gradiente

min_grad encontrado
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Eleccion del perceptron (3)

‘feedforwardnet’ vs. ‘fitnet’ vs. ‘newff’

Entrenamiento feedforwardnet' (prueha 3)

Neural Network

Hidden

Output

Algorithms

Data Division: Training Only (dividetrain)
Training: ~ Levenberg-Marquardt {trainim)

Performance: Mean Squared Eror (mse)

Dermvative:  Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: 00 SSiterations 1000
Time | 0006 |
Performance: 541 AT0e-19

Gradient; 13 | 24300 | 100605
M 00010 | L00e-08 | 1006410
Validation Checks: 0 | 0 | 6

Paul Santillan R.

Entrenamiento fitnet' (prueha 2)

Progress

Epoch: 0 100

Time: [ 0:00:04 |

Performance: 32 B 3

Gradient: 114 | 557¢-(6 | 10065

Mo 000100 | 10007 | 100e+10

Validation Checks: 0] 0 | 6
Entrenamiento ‘newdf (prueha 1)

Progress

Epoch: 0 310 iterations 1000

Time | 0008 ]

Performance: ;

Gradient: 134 | 147 | 10065

Mo 000100 | 10007 | 1.00e+10

Validation Checks: 0 0 | 6

Mean Squared Error {mse)

Mean Squared Error (mse)

g

ESPE

4/10

)

UNIVEHSHJAU DE LAS FUERZAS ARMADAS

INNDVACION PARA LA EXCELENCIA

Mean Squared Error (mse)

Rendimiento entrenamiento de fitnet

0 50 100 1
151 Epochs
Rendimiento entrenamiento de newff

107 4]
0 50 100 150 200 250 300 350

379 Epochs

perfomanceff =

1.5373e-016

perfomancefi =

1.1004e-007

perfomancenf =

1.1287e-015

229 Epochs

Esquema




AR - Disefio de Neurocontrolador 2 5/10

Numero de neuronas ocultas (1) OESPEQR

8 vs. 36 vs. 108

* Error cuadratico medio (mse) aproximado por criterio de Barron
* Red sobre-entrenada = poco espacio a generalizacion

Criterios constantes:

* Tipo de red: ‘feedforwardnet’ (Probado )

* Numero de capas: 1 oculta — 1 de salida (Criterio Aprox. De Barron)

* Funciones de transferencia: ‘tansig’ / ‘purelin’”  (Cybenko & Beale, Hagan, y Demuth)
* Funcion de entrenamiento: ,trainlm" (Beale, Hagan, y Demuth)

* Funcidn de division de patrones: ,dividetrain®

* Numero de patrones de entrenamiento: 50

Ref.: Pag. 149
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AR = Disefio de Neurocontrolador

Numero de neuronas ocultas (2)

o,

@ESPE i‘” 6/10

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS ‘
INNDVACION PORA LA EXCELENCID U

8 vs. 36 vs. 108

Num. Prueba Rendimiento Epocas Parametro
(mse) (que corta el entrenamiento)
Resultados: 8 1 0.0081 >1000  exceso de épocas
ocultas
2 0.0029 >1000 exceso de eépocas
3 9.01 e-4 >1000 exceso de eépocas
36 1 419e-13 269 Valor minimo de gradiente
ocultas min_grad encontrado
2 4.56e-16 187 Valor minimo de gradiente
min_grad encontrado
3 2.05 e-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
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Numero de neuronas ocultas (3)

8 vs. 36 vs. 108

Entrenamiento 8 neuronas (prueha 1)
Neural Network

s

Algorithms

Data Division: Training Only (dividetrain)
Training: ~ Levenberg-Marquardt (trainm)

Performance: Mean Squared Error (mse)

Derivative:  Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: 0

Time:

Performance: 166

Gradient: 136

Mo 000100 | 10005 | 100e+10
Valdeion Checks: 0 | ] | 6

Paul Santillan R.

Entrenamiento 36 neuronas (prueha 2)

Progress

Epoch: 0 0 WTiterations 1000

Time: 0:00:10

Performance: 6.53 U}

Gradient 15 | 19801 | 100605

Mo 000100 | 100e-07 | 100e+10

Validation Checks: 0 | ) | 6
Entrenamiento 108 neuronas (prueha 3)

Progress

Epoch: o[ 55 iterations | 100

Time: | 002

Performance: 15 ]

Gradient: 93 | 242616 | 100605

Mu 000100 | 100¢-05 | 100e+10

Validation Checks: 0 | 0 | 6

Mean Squared Error (mse)

Mean Squared Error (mse)

Entrenamiento 8 neuronas (prueba 1)

GESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS

INNDVACION PARA LA EXCELENCIA

Entrenamiento 36 neuronas (prueba 1)

7/10

o
Lo

Train
"""" Best
@
17
£
=
2
fim}
-3
L
s
=1
o
»
c
-~ 8
€ = 0°
107}
\ , \ \ \ , , \ \ j L n L L L
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 0 50 100 150 200 250
1000 Epochs 269 Epochs
Entrenamiento 108 neuronas (prueba 1)
perfomanceg =
0.0081
perfomance36 =

20 40 60 80 100
144 Epochs

L
120

R
140

4.1951e-013

perfomancel08 =

7.9263e-014
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AR = Disefio de Neurocontrolador

Eleccion del método de entrenamiento (1)

8/ 10

nnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnn

‘trainlm’ - ‘trainbfg’ - ‘trainoss’
* 3 métodos de entrenamiento rapido
- Aproximan el calculo del gradiente de segundo orden

Criterios constantes:

* Tipo de red: ‘feedforwardnet’ (Probado )
* NuUmero de capas: 1 oculta — 1 de salida (Criterio Aprox. De Barron)
 Numero de neuronas en capa oculta: 36 (Probado )

7

* Funciones de transferencia: ‘tansig’ / ‘purelin (Cybenko & Beale, Hagan, y Demuth)
* Funcidn de division de patrones: ,dividetrain®

* Numero de patrones de entrenamiento: 50

Ref.: Pag. 149
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AR = Disefio de Neurocontrolador

Eleccion del método de entrenamiento (2)

@ ESPER

nnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnn

‘trainlm’ - ‘trainbfg’ - ‘trainoss’

Num. Prueba Rendimiento Epocas Parametro
Resultados: (mse) (que corta el entrenamiento)
trainim’ 1 6.6 e-9 186 Valor minimo de gradiente
min_grad encontrado
2 1.20e-9 431 Valor minimo de gradiente
min_grad encontrado
3 2.87e-15 221 Valor minimo de gradiente
min_grad encontrado
trainbfg’ 1 1.34e-4 >1000  exceso de épocas
2 344 e-7 >1000  exceso de épocas
3 5.89e-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
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Eleccion del método de entrenamiento (3) Umum

‘trainlm’

Entrenamiento trainim' (prueba 3)

Neural Network

Hidden

Input

Algorithms

Data Division: Training Only (dividetrain)
Training:  Levenberg-Marquardt (trainm)
Performance:  Mean Squared Error [mse)

Derivative:  Default (defaultderv)

Progress

Epoch: 0 0] iterations

Time | 00005 |
Performance: 258

Gradient: 575 116e-07

Mu: 000200 1.00e-07

Validation Checks: 0 0

Paul Santillan R.

‘trainbfg’

Vol bl

1000

000
1.00e-05
100e+10
6

‘trainoss’

Entrenamiento ‘trainbfg' (prueba 2)

Training: BFGS Quasi-Newton  (trainbfg)

Performance:  Mean Squared Error (mse)

Derivative:  Default (defaultdeny)

Progress

Epoch: 0 1000 iterations | 1000

Time: 0:01:31

Performance: 513 1] 000

Gradient: 693 1.00e-06

Validation Checks: 0 6

Resets: 000 | 000 | 400
Entrenamiento ‘trainoss’ (prueba 1)

Training: ~ One Step Secant (trainoss)

Performance: Mean Squared Error (mse)

Derivative:  Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: 0 1000 iterations | 1000

Time: 0:01:15

Peformance: 233 1 000

Gradient: 100 | 100e-10

Validation Checks: 0 0 | 6

Mean Squared Error (mse)

Mean Squared Error (mse)

Entrenamiento ‘trainim’

L B

Train |}
-=-===- Best

Mean Squared Error (mse)

0/10

5)ESPE

INNDVACION PARA LA EXCELENCIA

Entrenamiento ‘trainbfg’

10 E L L s . . L

L i 1 1 1 1 1 1 -:
20 40 &0 80 100 120 140 160 180
186 Epochs
Entrenamiento trainoss’

Rendimienta entrenamiento Quasi-Newton 0SS

100 200 300 400
1000 Enochs

500 600 700 800 900 1000

a 100 200 300 400 500 600 700 BOO 900 1000

1000 Epochs

pesfomancelm =

£.64%8e-009

pertcmancebrqg =

1.3491e-004

perfomanceoss =

0.0087

Esquema




AR -> Disefio de Interfaz MEX -
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Frecuencia de ciclo de control (1) \ ESPE

UNIVEHSHJAD DE LAS FUERZAS ARMADAS

Velocidad en recta Velocidad en giro

>»> frente() »>> Trente() »> freante() >> azqil »>»> 1zq() >»> 1zq() ; \\
>r getVel() > getVel() 2> gecVel() >> gecRotVel(} > gecRatVel() >> getRotVel() &4 .
’
a ans = 4 ns = ans = - { g
/ e
27 !
2 ) > g=tR > RotVel > RotVel
>r getVel() >» getVel() >> gecVel() ’
a - ans -
ang = ansg = ana - ‘
4 432 \ 7
> der| sar () » dar() | 4
>> gecVel() 2>> getVel() 3> getVel() >> getRotVel () >> gecRotVel() >> getRotVel() ™
Y \
- - - - N\ ans =
a 2 / |
9 37 3 // -
Ay e >> g=t ( tRotVel > 1
> ogetVel() >> getVel()l s» gecvel (|
ans = - -
ans - ans - a

velPromedio = 264.33 [mm/seg] velRotPromedio = 18.83 [grad/seg]
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Frecuencia de ciclo de control (2)

Duracion de ciclo
Movimiento 2

Movimientos 1 - 3

Ref.: Pag. 160
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UNIVERS\UAD DE L 5 FUERZAS ARMADAS ]
LA EXCELENCIA

Actividad de ciclo

Duracion de actividad

Tiempo maximo de espera del paquete SIP
del firmware 0.1 [seq]

3 SIPs esperados

Tiempo necesario para movimiento 2
distancia=350 [mm]
velPromedio=264.33[mm/seg]

Tiempo aproximado de envio de paquetes de
comando

t= 0.3 [seq]

t=1.33 [seq]

t=0.1 [seq]

Tiempo aproximado de un ciclo completo de
movimiento 2

T=1.73 [seqd]

Actividad de ciclo

Duracion de actividad

Tiempo maximo de espera del paquete SIP
del firmware 0.1 [seq]

3 SIPs esperados

Tiempo necesario para movimiento 1 - 3
distancia=30 [grad]
velPromedio=18.83[grad/seq]

Tiempo aproximado de envio de paquetes de
comando

t=0.3 [sedq]

t=1.59 [seq]

t=0.1 [sedg]

Tiempo aproximado de un ciclo completo
movimientos 1y 3

T=1.99 [seq]

[ Esquema ]
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AR - Disefio de Interfaz MEX ESPE A
Perdida de datos en ciclo de control ‘U b,

Duracién 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 [sed] <10% En 1 de cada 10 gjecuciones del algoritmo se
pierde datos de sensoramiento, mayormente
después del ciclo numero 35.

Ejemplo T 3\
[2T7)} Lectura actual del S0NAR

inputs =

O.6627

4., 7500

0.5300
output =

aQ HJI Xf/
Avance al freote ff/
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Control de Trayectoria U ESPE -0

Ciclos ejecutados vs. Numeros de Patrones

Num. Prueba Ciclos Caracteristicas
Patrones ejecutados
25 1 9 El robot inicia aproximando bien, pero en
2 11 muy pocos ciclos. Se presentan fallas ya sea
3 8 por una mala aproximacion o tambien 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 debil. 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 91 fallas por mala aproximacion se minimizan,

no obstante las de entradas fuera de rango
no disminuyen en la misma magnitud.
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