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Maestŕıa en Ciencias (Control en Sistemas Embebidos)

Implementación de un sistema sensoriomotor a veh́ıculo terrestre no tripulado

TESIS

Que como parte de los requisitos para obtener el grado de

Maestro en Ciencias

Presenta:

Ing. Arturo Iram de la Fuente Sánchez

Dirigido por:

Dr. Gerardo Israel Pérez Soto
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México.
Agosto 2026



 

 

 
 

La presente obra está bajo la licencia: 

https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.es 

CC BY-NC-ND 4.0 DEED 
Atribución-NoComercial-SinDerivadas 4.0 Internacional 

 
 

Usted es libre de: 

Compartir — copiar y redistribuir el material en cualquier medio o formato 

La licenciante no puede revocar estas libertades en tanto usted siga los términos de la licencia 
 

Bajo los siguientes términos: 

Atribución — Usted debe dar crédito de manera adecuada , brindar un enlace a la licencia, 

e indicar si se han realizado cambios . Puede hacerlo en cualquier forma razonable, pero no de 
forma tal que sugiera que usted o su uso tienen el apoyo de la licenciante. 

NoComercial — Usted no puede hacer uso del material con propósitos comerciales . 

 
SinDerivadas — Si remezcla, transforma o crea a partir del material, no podrá distribuir el 

material modificado. 
 

No hay restricciones adicionales — No puede aplicar términos legales ni medidas tecnológicas que 

restrinjan legalmente a otras a hacer cualquier uso permitido por la licencia. 

 

Avisos: 
No tiene que cumplir con la licencia para elementos del material en el dominio público o cuando su uso 

esté permitido por una excepción o limitación aplicable. 
 
No se dan garantías. La licencia podría no darle todos los permisos que necesita para el uso que tenga 
previsto. Por ejemplo, otros derechos como publicidad, privacidad, o derechos morales pueden limitar la 
forma en que utilice el material. 

 

https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.es
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.es#ref-appropriate-credit
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.es#ref-indicate-changes
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.es#ref-commercial-purposes
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.es#ref-some-kinds-of-mods
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.es#ref-technological-measures
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.es#ref-exception-or-limitation
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.es#ref-publicity-privacy-or-moral-rights


A mi familia, por estar presente en todo momento, por su apoyo incondicional y por darme el
aliento necesario para continuar en cada etapa.

A mi padre, por ser mi respaldo en la vida, por su confianza, sus consejos y por estar siempre,
incluso en los momentos dif́ıciles.
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confiar en mı́ y por estar presente en cada etapa de mi vida. Sin todo lo que me has enseñado y sin
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Resumen

El alcance de las investigaciones relacionadas con robots móviles terrestres está creciendo conti-
nuamente, por lo que contar con un sistema de control de posición adecuado, capaz de superar las
limitaciones asociadas al uso de sensores de posicionamiento global, resulta fundamental. Aśı, en
el presente trabajo se implementa un sistema sensoriomotor para estimar la posición y controlar
un robot móvil diferencial a partir de información visual. Se emplea una cámara fija en configura-
ción ojo a mano para obtener las coordenadas en ṕıxeles y establecer, mediante redes neuronales
de funciones de base radial, un mapeo directo entre el espacio de la imagen y las coordenadas
espaciales del entorno de trabajo. El desempeño de la estimación se evalúa experimentalmente y
se compara con el de un método convencional. La configuración propuesta alcanza una precisión
promedio de 0.027 m y posteriormente se emplea como retroalimentación para implementar estra-
tegias de control de posición y de seguimiento de trayectoria. El comportamiento del sistema de
control se analiza mediante simulaciones y pruebas experimentales. Los resultados muestran que el
sistema propuesto permite integrar la percepción visual, la estimación de posición y el control de
movimiento en una única arquitectura sensoriomotora.

Palabras clave: sensoriomotor, ojo a mano, red neuronal, función de base radial.
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Abstract

The scope of research on terrestrial mobile robots is continually expanding, so an adequate position
control system that overcomes the limitations of global positioning sensors is essential. In this
work, a sensorimotor system is implemented to estimate position and control a differential mobile
robot using visual information. A fixed camera in an eye-to-hand configuration captures pixel
coordinates, and radial basis function neural networks establish a direct mapping between image
space and the spatial coordinates of the work environment. The estimation performance is evaluated
experimentally and compared with a conventional method. The proposed configuration achieves
an average precision of 0.027 m and is then used as feedback to implement position control and
trajectory tracking strategies. The behavior of the control system is analyzed through simulations
and experimental tests. The results show that the proposed system integrates visual perception,
position estimation, and motion control within a single sensorimotor architecture.

Keywords: sensorimotor, eye-to-hand, neural network, radial basis function.
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Índice general

Dedication I

Agradecimientos II

Resumen IV

abstract V

1. Introducción 1

1.1. Antecedentes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.2. Estado del arte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

1.3. Justificación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

1.4. Descripción del problema . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

2. Fundamentación Teórica 6
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5.2. Obtención del conjunto de datos de entrenamiento para el mapeo entre coordenadas
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3.1. Herramientas y componentes del robot móvil. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
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CAPÍTULO 1

Introducción

1.1. Antecedentes

En la última década, los veh́ıculos terrestres no tripulados (UGV, por sus siglas en inglés) se han
usado ampliamente en investigación y, aunque existen diferentes tipos, una de las configuraciones
comúnmente empleadas es la configuración diferencial. El alcance de las investigaciones de estos
dispositivos está creciendo continuamente, desde su uso en el sector de la construcción [1] hasta su
aplicación en plantas nucleares [2]. Entre las aplicaciones de este tipo de dispositivos se encuentran
la reconstrucción digital en entornos cerrados, la evasión de obstáculos en entornos industriales y
la teleoperación en escenarios de búsqueda y rescate [3, 4, 5]. Aunque la clasificación de robots
móviles vaŕıa según diversos factores, como el modo de locomoción, la operación, el ambiente u
otras caracteŕısticas, en [6] se mencionan cinco tipos: robots biomiméticos, robots con ruedas,
robots submarinos, robots aéreos y micro y nanorrobots. Los robots móviles autónomos constan,
de manera general, de tres problemas a resolver: la locomoción, la percepción, la localización y
la navegación [7]. La locomoción engloba la mecánica, la cinemática, la dinámica y el control del
robot. La percepción se relaciona con la tecnoloǵıa sensorial del robot. Por último, la navegación y la
localización constituyen el conjunto de algoritmos y métodos empleados para vincular la información
de la percepción y lograr que la locomoción del robot alcance el objetivo deseado, ya sea una posición
espećıfica, la evasión de obstáculos o el seguimiento de una trayectoria, entre otros. Actualmente,
la mayor parte de los esfuerzos de los investigadores se centra en la búsqueda de metodoloǵıas que
permitan determinar la localización del robot móvil sin recurrir a sistemas de navegación global
satelital (como el GPS), ya que la señal de estos dispositivos puede ser débil o inexistente, lo que
impide obtener la localización [8].

Existen diversas razones por las que puede presentarse una falla de la señal del GPS; algunas de
ellas se describen en [9]. Con la intención de evitar la pérdida de información sobre la localización
del UGV ante un posible fallo del sistema de posicionamiento, se presenta un método de localización
basado en la visión.

Dado que el presente trabajo se enfoca exclusivamente en veh́ıculos terrestres no tripulados,
en lo sucesivo, el término robot móvil se referirá a este tipo de plataformas y ambos términos se
emplearán indistintamente.
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1.2. Estado del arte

En el trabajo de Silva Oliveira et al. [10] menciona que, al analizar las técnicas empleadas
para la localización de un robot móvil, los métodos basados en visión por computadora son más
eficientes que otros en la precisión y tiempo de localización y de ejecución de tareas. Cuando se
diseña un controlador visual, existen dos configuraciones básicas: ojo en mano y ojo a mano [11].
En la configuración ojo en mano, la cámara se encuentra en el robot móvil y se desplaza junto con
él. Por otro lado, en la configuración ojo a mano, la cámara se coloca por encima del robot o, por
lo general, sobre el área de trabajo del robot y se fija al techo. Esta última configuración es la que
se emplea.

La Figura 1.1 presenta un mapa bibliométrico generado con VOSviewer que ilustra las relaciones
entre las palabras clave asociadas a robots móviles que emplean visión y control de posición. Este
contexto general abarca una amplia área de búsqueda; sin embargo, el estado del arte del presente
proyecto se centra espećıficamente en metodoloǵıas que emplean sistemas de visión cenital, en
configuración ojo a mano y que realizan el control de posición.

Figura 1.1: Red bibliométrica.

La Tabla 1.1 presenta un listado de trabajos en los que se ajusta la localización de robots móviles
terrestres mediante la técnica ojo a mano y de otros que utilizan una propuesta sensoriomotora.
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Tabla 1.1: Estado del arte

Referencia Año Método de ajuste Dispositivo Resultados Error

[12] 2006 Control no lineal UGV y cámara Teórico -
[13] 2013 Control de 2 grados de libertad para ras-

treo de trayectoria
UGV y cámara Experimental SAE = 1505 px

[14] 2015 Red de Gas Neuronal - Aprendizaje no
supervisado

Microveh́ıculo aéreo Simulación -

[15] 2020 Control basado en ángulo. Control ba-
sado en gráficos

UGV y cámara Experimental -

[16] 2020 Rastreo dinámico local empleando con-
trol diferencial

UGV y cámara Experimental ≈ 5 cm

[17] 2021 Red de Gas Neuronal - Aprendizaje no
supervisado

Dron cuadricóptero Simulación -

[18] 2022 Control cinemático diferencial UGV y dos cámaras Experimental ≈ 4 mm
[19] 2023 Mapa cortical neuronal de 2 niveles Dron cuadricóptero Simulación -
[20] 2026 Mapa cortical neuronal y LQR Dron cuadricóptero Simulación -

Para delimitar el alcance del estado del arte se distingue entre los trabajos que emplean infor-
mación visual directamente en la ley de control y aquellos que utilizan un sistema de visión externa
como sensor para la localización del robot móvil. En particular, en [13] y [15] se presentan enfoques
de servocontrol visual en los que la información visual participa directamente en la estrategia de
control. Estos trabajos son antecedentes de la aplicación de sistemas de visión en el control de
robots móviles, pero no constituyen una referencia metodológica directa para la propuesta que se
desarrolla en el presente trabajo.

Con respecto de la Tabla 1.1, el trabajo [12] presenta un sistema visual que emplea un veh́ıculo
aéreo y desglosa la propuesta matemática de control de pose de un robot móvil mediante retro-
alimentación de cámara. En este trabajo se presenta el análisis de estabilidad, que demuestra la
convergencia asintótica; sin embargo, no incluye pruebas experimentales.

Otra propuesta se observa en el trabajo de Zdešar et al. [13], en este caso se rastrea la posición
marcando el robot para su reconocimiento y, posteriormente, mediante un subsistema de visión por
computadora. Se combinan un lazo de realimentación y otro de avance para implementar un control
de dos grados de libertad. El lazo de avance conduce el sistema a la trayectoria de referencia, y
el lazo de realimentación elimina los errores debidos a las perturbaciones. Además, se emplean:
un filtro de Kalman para estimar los estados del robot móvil y un modelo predictivo de control.
Se concluye que la implementación del sistema presenta un controlador robusto frente al ruido y
un buen desempeño en el rastreo de la trayectoria. No obstante, el algoritmo de control parte de
la suposición de que la homograf́ıa de la cámara es conocida con precisión, aunque en realidad se
estima durante el proceso de calibración.

En [15] se emplean métodos de control “ir a la meta” basados en visión para robots móviles
interiores no holonómicos: el basado en gráficos y el basado en ángulo. La investigación se divide
en tres etapas: la primera consiste en calibrar la cámara, colocar en el robot figuras geométricas de
colores diferentes a los del suelo y emplear filtros de visión por computadora para detectar bordes
y obtener las coordenadas del robot móvil. En la segunda etapa se obtiene la posición del robot con
respecto al objetivo mediante una representación gráfica y una representación triangular. La última
etapa presenta los resultados obtenidos al aplicar los métodos de control mencionados, además de
una comparación entre el sistema propuesto y un controlador PID difuso y un controlador PID
clásico. En este trabajo no se presentan públicamente métricas de error para analizar el desempeño
del controlador.
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En [16] se utiliza la cámara para generar un mapeo global; de esta manera, la identificación y
el posicionamiento del robot móvil se obtienen mediante un algoritmo que combina el método de
diferencia entre cuadros con un rastreo dinámico local. Para construir el mapa global, los autores
convierten las coordenadas f́ısicas en ṕıxeles a partir de 4 puntos caracteŕısticos del espacio de tra-
bajo del robot; posteriormente, se calculan las coordenadas en ṕıxeles mediante una transformación
proyectiva. Posterior a la construcción del mapa global, se emplean métodos de visión por compu-
tadora para rastrear y posicionar el robot móvil en todo momento. Se emplea el control diferencial
para ajustar dinámicamente el estado del recorrido lineal.

Por último, en [18] presentan una propuesta que emplea dos cámaras: una ubicada perpendi-
cularmente al suelo y otra, en un ángulo de 45 grados, alejada de la primera a 2 metros. También
emplean una marca en el robot; en este caso, corresponde a un sistema de posicionamiento de
código abierto llamado Apriltag. Se menciona que, para obtener la orientación del robot, se em-
plean 2 marcas distintas: una en el centro y otra en la parte frontal, inmediatamente después de
la anterior, de forma paralela. Además de la localización del robot, se presenta un algoritmo de
evasión de obstáculos que emplea un sensor ultrasónico para modificar la trayectoria ante situa-
ciones inesperadas. Se concluye que el sistema propuesto presenta alta flexibilidad, confiabilidad,
expansibilidad y precisión móvil, además de ventajas frente a otros sistemas en términos de costo.
El sistema se implementa mediante una transformación de perspectiva para observar y procesar el
área de trabajo del robot móvil. Este art́ıculo se presenta de color verde en la Tabla 1.1 porque, si
bien el trabajo provee la base teórica para que los errores que se presentan puedan convertirse en
distancias reales, no brinda los parámetros de calibración ni la homograf́ıa exacta para corroborar
la información.

En el presente trabajo de tesis se propone un método de localización para un dispositivo UGV,
en espećıfico, de un robot móvil con ruedas de configuración diferencial, que utiliza un sistema de
visión. La información visual no se incorpora directamente en la ley de control. En su lugar, el
sistema de visión es el mecanismo de percepción que se encarga de estimar la posición del robot en
su espacio de trabajo.

Como se aprecia en el análisis de los trabajos de la Tabla 1.1, suele requerirse, para la iden-
tificación del robot móvil en el espacio, el uso de transformaciones proyectivas, la calibración de
la cámara o procedimientos geométricos para establecer la correspondencia entre las coordenadas
de la imagen y las coordenadas f́ısicas del espacio de trabajo. Además de la aplicación de filtros
que reducen la incertidumbre en la localización del robot. En este sentido, el método propuesto
emplea un sistema de visión basado en redes neuronales para aprender directamente la relación
entre las coordenadas del plano de imagen y las coordenadas espaciales, evitando la necesidad de
una transformación de perspectiva expĺıcita o de una calibración geométrica de la cámara. Aśı, la
principal diferencia con los trabajos analizados es que la información visual no se incorpora en la
ley de control, sino que constituye el mecanismo mediante el cual se transforma la información en
una estimación de la posición. Se encuentra inspiración en el sistema bioinspirado que presentan
los trabajos en color amarillo de la Tabla 1.1 y aśı se relaciona el sistema sensoriomotor humano
con el autoajuste de la localización de un robot móvil con ruedas.

1.3. Justificación

Cuando se habla de tareas que requieren el uso de veh́ıculos terrestres no tripulados, tales como
reconocimiento, vigilancia, mapeo geográfico y rescate de emergencia, entre otras, contar con un
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sistema de navegación autónomo permite ampliar el alcance de su aplicación. Debido a lo anterior,
el control de posición de los dispositivos UGV es un campo ampliamente abordado por la comunidad
de investigación. Dado que estos dispositivos se emplean en actividades que abarcan desde el sector
militar hasta el sector civil [21], lograr un control capaz de garantizar que un robot móvil esté apto
para seguir la posición deseada, considerando las restricciones en las que se encuentre, es una tarea
que debe realizarse, ya que la tendencia de estos dispositivos apunta a un cambio significativo de
las operaciones terrestres y de la vida humana.

Aún persisten desaf́ıos importantes en la navegación autónoma, la localización, la percepción y
el control en tiempo real [22, 23]; por ello, seguirá siendo necesaria la investigación en esta área.

En el presente trabajo de investigación se aplicarán métodos de inteligencia artificial para pro-
poner un método de localización de un robot móvil con ruedas de configuración diferencial, rela-
cionándolo con los conceptos del sistema sensoriomotor humano.

1.4. Descripción del problema

La obtención de la localización de veh́ıculos terrestres no tripulados es una tarea que debe rea-
lizarse debido al incremento de las aplicaciones en las que se han visto involucrados recientemente.
Para localizar un dispositivo UGV, se deben tener en cuenta diversos factores que pueden o no
afectar directamente. Como se observa en la sección 1.2, un factor relevante es el uso de un GPS,
que, según las condiciones del entorno, puede perder información sobre la posición del dispositi-
vo. Además, existen intentos de solucionar el problema del GPS mediante métodos que ofrecen
un arreglo parcial y solo por un breve tiempo; sin embargo, lo ideal es que la solución funcione
independientemente de la duración de la falla del dispositivo.

Por otro lado, es conveniente que el UGV sea capaz de identificar su posición, ya sea estática o
dinámica, en cualquier instante, incluso en condiciones no deseadas o extraordinarias. Sobre todo
en espacios interiores.

En este trabajo se propone un método para resolver el problema descrito anteriormente mediante
una cámara cenital que proporcione la posición de un veh́ıculo terrestre no tripulado en el plano.
Esta implementación se inspira en el esquema sensoriomotor humano y lo relaciona con un robot
móvil.
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CAPÍTULO 2

Fundamentación Teórica

En esta sección, se presentan los fundamentos teóricos necesarios para el presente trabajo de
tesis.

2.1. Veh́ıculo terrestre no tripulado

Los veh́ıculos terrestres no tripulados, o UGVs, son máquinas móviles que incorporan sensores
y sistemas de control y realizan actividades de transporte, detección de variables f́ısicas y trazado
de rutas, entre otras. [24]. En la literatura también se les conoce como robots móviles terrestres,
veh́ıculos autónomos no tripulados y veh́ıculos guiados automatizados.

Existe un gran número de configuraciones de ruedas en los veh́ıculos terrestres, según el número
de ruedas. Cada una presenta ventajas y desventajas distintas. Algunas de ellas son [7]:

Configuración de dos ruedas, con una rueda de dirección al frente y otra de tracción trasera.

Configuración de dos ruedas centradas de transmisión diferencial con un tercer punto de
contacto.

Configuración de tres ruedas motorizadas en triángulo con movimiento omnidireccional.

Configuración de cuatro ruedas, con dos motorizadas en la parte trasera y dos de dirección
en la parte delantera.

En la Figura 2.1 se muestran ejemplos de los tipos de configuración de robots móviles mencio-
nados anteriormente.

6



(a) Dos ruedas [25]
(b) Dos ruedas de transmisión
diferencial [26] (c) Tres ruedas [27]

(d) Cuatro ruedas [28]

Figura 2.1: Ejemplos populares de las diferentes configuraciones de los robots móviles terrestres.

2.2. Esquema corporal y el sistema sensoriomotor

En referencia a los seres humanos, el esquema corporal (BoS) es el término que designa la
conciencia del propio cuerpo, que incluye la ubicación y orientación de sus extremidades y su
movimiento relativo en el espacio y el tiempo, aśı como su integridad funcional [29]. En otras
palabras, son procesos inconscientes que nos permiten saber dónde se encuentran las partes del
cuerpo en el espacio, lo que nos permite utilizar nuestras extremidades sin tener que prestarles
atención [30].

El esquema corporal contiene información sobre cómo se combinan las informaciones cinestési-
cas, propioceptivas, táctiles y visuales para que tengamos un modelo actualizado de nuestro cuerpo
en todo momento [31]. Dicho modelo encapsula tanto la postura como la superficie corporal para
recrear el sistema sensoriomotor [17]. El esquema corporal biológico relaciona múltiples señales de
control sensoriomotoras entre śı [32]. Las diferentes modalidades de sensores se pueden dividir en:

Exterocepción: percepción de sensaciones que pueden provenir de la superficie corporal o del
entorno y son perceptibles a través de los sentidos.

Propiocepción: percepción del propio estado corporal.

Por lo tanto, el sistema sensoriomotor se refiere a la relación entre los sistemas sensorial y motor,
que comprende tanto el ciclo de percepción como el de acción. Incluye la obtención de est́ımulos del
entorno a través de los sentidos (vista, tacto, gusto, olfato, óıdo); posteriormente, esa información
llega al cerebro para la planificación y la ejecución de movimientos espećıficos como respuesta [33].
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2.2.1. El esquema corporal en la robótica

En la ingenieŕıa de control y la robótica, por lo general se dispone de un modelo expĺıcito del
robot para su control. El modelo de un robot es una representación que se utiliza para guiar las
acciones y puede asemejarse a la conceptualización del esquema corporal. Sin embargo, como se
revisó previamente, las caracteŕısticas de este tipo de modelos no constituyen del todo un esquema
corporal biológico. Es deseable que un robot pueda desarrollar, calibrar y adaptar sus modelos
de forma autónoma. Para lograrlo, además del modelo expĺıcito, se recurre a un modelo impĺıcito,
tradicionalmente entendido como la integración de un sistema de aprendizaje. Dentro de los sistemas
basados en redes neuronales artificiales, los modelos bayesianos son populares en este campo [34].

Una forma de recrear el esquema corporal en robots es mediante el aprendizaje automático
(machine learning), que consiste principalmente en construir mapeos entre las señales exteroceptivas
y propioceptivas, conocidos como mapas sensoriomotores. La creación de estos mapas generalmente
se basa en una regresión funcional supervisada y continua que aprende a partir de observaciones
en forma de valores de entrada propioceptivos y de salida exteroceptivos. Un ejemplo de relación
sensoriomotora es la cinemática directa, uno de los aspectos fundamentales del esquema corporal
[32]. El aprendizaje del modelo de un robot es un problema de regresión en el que las muestras de
entrenamiento se obtienen de la percepción y el estado del sistema a lo largo del tiempo [35].

2.3. Inteligencia artificial

La inteligencia artificial (IA) es la capacidad de una máquina para emplear algoritmos, aprender
a partir de los datos que recibe y aplicar ese aprendizaje en diversas tareas, de manera similar a
como lo haŕıa un ser humano [36]. Una de sus ramas es el aprendizaje automático y, dentro de esta,
se encuentran las redes neuronales artificiales.

Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) son modelos no lineales inspirados en el funcionamien-
to del cerebro humano. Tienen una estructura basada en principios observados en los sistemas
nerviosos de humanos y animales, compuesta por unidades de procesamiento, o neuronas, que se
conectan entre śı. Dichas conexiones presentan una cierta intensidad que es determinada por los
pesos sinápticos. La Figura 2.2 muestra un esquema de una red t́ıpica completamente conectada,
llamada perceptrón multicapa.
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Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

Figura 2.2: Perceptrón multicapa.

Para obtener la salida y de una neurona, primero se debe realizar la suma ponderada a de las
entradas, que se conoce como la activación de la neurona.

a =
d∑

i=1

wixi (2.1)

donde:
wi: peso de la conexión
xi: señales de entrada

A partir del valor a, se obtiene la salida y mediante una función de activación, como se muestra
en (2.2).

y = g(a) = g

(
d∑

i=1

wixi

)
(2.2)

La función de activación actúa como un filtro o limitador mediante un umbral y modifica el
valor de activación antes de que este se transmita a otra neurona. En muchos casos, la función de
activación aporta la capacidad de modelar relaciones no lineales de los datos. Algunos ejemplos de
funciones de activación son:

1. Función escalón:

g(a) =

{
0 si a < 0

1 si a ≥ 0
(2.3)

2. Función lineal:

g(a) = a (2.4)
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3. Función sigmoidea:

g(a) =
1

1 + e−a
(2.5)

4. Función tangente hiperbólica:

g(a) =
ea − e−a

ea + e−a
(2.6)

5. Función Gaussiana:

g(a) = exp

(
−(a− µ)2

2σ2

)
(2.7)

Cada neurona recibe como entrada la salida de otras neuronas o datos externos, para posterior-
mente procesar la información y emitir una salida que se distribuye a otras neuronas.

Observando nuevamente la Figura 2.2, las entradas externas se introducen en la primera capa,
la capa de entrada, y las salidas se obtienen en la última capa, la capa de salida. A las capas internas
se les denomina capas ocultas.

Entrenamiento de Redes Neuronales

Las redes neuronales reciben datos de entrada y los transforman para producir una salida desea-
da. Esta transformación consiste en ajustar los parámetros de la red neuronal. Dichos parámetros
suelen ser los pesos sinápticos, que constituyen el medio mediante el cual la red neuronal artificial
almacena conocimiento sobre el problema a resolver.

El conocimiento de la red neuronal se almacena mediante el aprendizaje o entrenamiento y, al
igual que el aprendizaje humano, este se basa idealmente en el uso de ejemplos que representan el
problema. A estos ejemplos se les conoce como conjunto de entrenamiento.

Debido a la forma en que se constituye el conjunto de entrenamiento, se distinguen dos tipos
de aprendizaje: supervisado y no supervisado.

Supervisado: consiste en introducir entradas etiquetadas que corresponden a las salidas de-
seadas.

No supervisado: consiste en encontrar caracteŕısticas entre grupos (clusters) de patrones de
entrada; en este caso, no se tiene conocimiento directo de las salidas deseadas.

Redes Neuronales de Función de Base Radial

Las funciones de base radial (RBF) presentan un comportamiento caracteŕıstico en el que su
respuesta decrece o aumenta de manera monotónica con la distancia a un punto central. Estas
pueden emplearse en modelos lineales y no lineales, aśı como en redes de una capa o multicapa; sin
embargo, las redes de función de base radial tradicionalmente se asocian a redes de una sola capa
oculta, cuyas neuronas emplean funciones de base radial como funciones de activación [37].

Las funciones de base radial construyen un espacio lineal de funciones que depende de las
posiciones de los puntos de datos conocidos, acordes con una distancia arbitraria. Es decir:

s(x) =
m∑
j=1

λjϕ(||x− ςj ||), x ∈ Rn (2.8)

10



donde s(x) son las funciones interpolantes, x es el vector de datos de entrada, m es el número de
funciones de base, λj es el peso asociado a la j-ésima función, ϕ(·) es la función de base radial,
|| · · · || es la norma euclidiana y ςj corresponde al centro de la j-ésima función de base [38].

La función de base radial representa la función de activación y la más común es la función
gaussiana (2.7). Para el presente caso de las redes RBF, se puede representar esta función como:

ϕj(x) = exp

(
−∥x− ςj∥2

2σ2

)
(2.9)

donde ς es el centroide y σ es el ancho de la función gaussiana, también llamado factor de suavidad
[39].

La etapa de aprendizaje de la red neuronal consiste en ajustar sus parámetros a partir de
los datos de entrenamiento. En la red RBF, se involucra la determinación de los centros de las
funciones radiales, sus parámetros de dispersión y los pesos de conexión hacia la capa de salida.
Además, es necesario establecer determinados hiperparámetros, como el número de funciones de
base empleadas. Para lograr lo anterior, una de las técnicas es el clustering.

El clustering se emplea para encontrar el conjunto de centros en función de la distribución
de los datos de entrada. Una estrategia ampliamente utilizada es el algoritmo de K-means [40].
Esta metodoloǵıa presenta dos desventajas: la primera es que se pueden obtener largos periodos de
convergencia, y la segunda es que puede convertirse en un proceso de prueba y error para establecer
el tamaño de la capa oculta, dado que el número de centros no puede determinarse automáticamente
[41]. Sin embargo, la selección del número de centros K puede requerir procedimientos adicionales
para determinar un valor adecuado; por ejemplo, la estrategia del método del codo, que analiza la
variación del error de agrupamiento en función del número de grupos.
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CAPÍTULO 3

Metodoloǵıa

En esta sección se desglosa la metodoloǵıa empleada en el presente trabajo de tesis.

3.1. Hipótesis

Con la implementación de un controlador de posición para un veh́ıculo terrestre no tripulado,
basado en una metodoloǵıa sensoriomotora e inteligencia artificial, se logra el autoajuste de la
localización con un error de traslación absoluto máximo inferior a 5 cm.

3.2. Objetivos

En esta sección se presentan el objetivo general y los objetivos espećıficos de este trabajo de
tesis.

3.2.1. Objetivo General

Implementar un sistema sensoriomotor que emplee inteligencia artificial para lograr el autoajuste
de la localización de un UGV.

3.2.2. Objetivos espećıficos

Obtener la localización del dispositivo mediante redes neuronales para determinar la posición
en un espacio dado.

Comparar la información de localización obtenida mediante inteligencia artificial con los datos
proporcionados por otros métodos para reducir el error de localización del dispositivo.

Realizar una simulación del sistema con un software especializado en robótica para evaluar el
desempeño del entrenamiento neuronal.

Instrumentar un banco de pruebas y adaptar el espacio existente para implementar el con-
trolador de posición en un UGV real.

Comparar los resultados reales con los de simulación para observar las diferencias en el com-
portamiento del sistema.
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3.3. Materiales y recursos

En esta sección se describen, de manera general, los recursos que se utilizan en el presente
trabajo de tesis.

La Tabla 3.1 presenta los materiales más importantes empleados en la construcción del robot
móvil.

Tabla 3.1: Herramientas y componentes del robot móvil.

Nombre Descripción

Motorreductor con encoder
Velocidad: 100 rpm
Resolución: 638 ppr
Alimentación: 12 V

Actuador de cada una de las ruedas del robot móvil

Raspberry Pi Pico
Se utiliza para la recepción y env́ıo de datos. Ejecuta los
comandos de acción para operar los motorreductores. Fija
el periodo de muestreo

Bluetooth HC-05
Encargado de la comunicación inalámbrica entre la compu-
tadora y el robot móvil

Bateŕıa tipo LiPo Encargada de suministrar enerǵıa eléctrica al sistema

Impresora 3D Creality Ender-3 Utilizada para crear la estructura del robot móvil

Filamento PLA de 1.75 mm Material de fabricación de la estructura del robot

La Tabla 3.2 presenta las caracteŕısticas del equipo de cómputo que se emplea en el presente
trabajo.

Tabla 3.2: Especificaciones del equipo de cómputo.

Modelo HP Pavilion Laptop 15-cw1012la

Procesador AMD Ryzen 3 3300U

Unidad de procesamiento gráfi-
co

AMD Radeon Vega 6 Graphics (2.10 GHz)

RAM instalada 12 Gb

Arquitectura del procesador 64 bits

Sistema operativo Windows 11 Home single

La Tabla 3.3 presenta las especificaciones de la cámara óptica.
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Tabla 3.3: Caracteŕısticas de la cámara óptica.

Modelo Intel RealSense D435i

Sensor de imagen OmniVision OV2740

Resolución del sensor 2 Mpx

Resolución máxima de video 1920× 1080 px

Velocidad de captura 30 fps

Campo de visión (FOV)
Horizontal 69.4◦

Vertical 42.5◦

La descripción de la Tabla 3.3 corresponde al sensor RGB de la cámara. La adquisición de
imagen se realiza mediante la interfaz estándar de video USB (UVC). La cámara es capaz de
proporcionar información de estimación de profundidad, sensores infrarrojos y funciones avanzadas
de procesamiento; no obstante, no se hace uso de ninguna de estas caracteŕısticas.

La Tabla 3.4 muestra el software más relevante empleado para la adquisición y el procesamiento
de video, la programación del microcontrolador y la ejecución e implementación de los controladores.

Tabla 3.4: Software empleado.

Nombre Descripción

Python 3.13.5
Lenguaje de programación para la escritura de código refe-
rente al procesamiento de video, entrenamiento neuronal y
ejecución de la ley de control

C++
Lenguaje de programación para la escritura de código em-
bebido del microcontrolador

Visual Studio Code 1.106.2
Editor de código para la programación y ejecución de todos
los programas

Libreŕıa OpenCV 4.13.0 Para la adquisición y procesamiento de imágenes y video

Libreŕıa Threading Uso de hilos para la división de tareas

Libreŕıa SKLearn 1.8.0 Para el entrenamiento neuronal.

Libreŕıa Scipy 1.16.3
Para la implementación de métodos numéricos de integra-
ción

3.3.1. Buenas prácticas

Durante el desarrollo de este proyecto, se acatan las normas y lineamientos de seguridad esta-
blecidos en los laboratorios y espacios de la Facultad de Ingenieŕıa de la Universidad Autónoma de
Querétaro, para salvaguardar la integridad f́ısica de los involucrados en el proyecto, aśı como de las
terceras personas que puedan estar haciendo uso del mismo espacio. De igual manera, todo el equipo
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y los materiales se manejan conforme a las especificaciones de los fabricantes de los dispositivos.

Todos los residuos, incluidos los componentes electrónicos y/o las bateŕıas, se depositan en los
lugares correspondientes.

3.4. Metodoloǵıa

La Figura 3.1 muestra un diagrama de bloques de los pasos generales de la realización del
presente trabajo de tesis.

Información
Software

Hardware Programación

SimulaciónAdaptación

Verificación RedacciónAnálisis

31 2

4

Modificación

56

7 8 9

Figura 3.1: Diagrama de bloques de la metodoloǵıa.

1. Búsqueda de información: Conocer la estructura y el funcionamiento de las redes neurona-
les artificiales. Entender el sistema sensoriomotor humano y comprender la relación con la
robótica.

2. Recopilación de materiales y herramientas: Identificar los materiales, herramientas, software
y hardware necesarios para alcanzar los objetivos.

3. Aprendizaje de programación e implementación de las RNA: Conocer las libreŕıas de progra-
mación que permiten emplear las RNA y adaptarlas adecuadamente.

4. Simulación del sistema: Realizar una simulación con software para observar la respuesta del
dispositivo UGV derivada del entrenamiento neuronal.
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5. Modificación del dispositivo: Variar los componentes y materiales necesarios del dispositivo
UGV para lograr la comunicación efectiva con los datos de entrenamiento.

6. Adaptación del espacio de trabajo: Adecuar el entorno de trabajo del dispositivo para permitir
el uso adecuado del sistema propuesto.

7. Verificación de funcionamiento: Analizar la respuesta obtenida durante la implementación del
sistema propuesto y comparar los resultados con los de la simulación.

8. Análisis de resultados: Observar los resultados obtenidos y ajustar los parámetros de entre-
namiento para obtener los resultados deseados.

9. Redacción de tesis.

En el contexto del presente trabajo, el término “autoajuste de la localización” se refiere a la
capacidad del sistema para obtener y actualizar automáticamente la estimación de la posición del
robot móvil a partir de información visual. El concepto no implica (ni intenta) una adaptación en
ĺınea de los parámetros de la red neuronal ni de las ganancias del controlador.

3.5. Sistema sensoriomotor y robot terrestre no tripulado

La inspiración biológica del sistema propuesto se basa en el funcionamiento del sistema sensorio-
motor humano, como se ilustra en la Figura 3.2. En el ser humano, la información proveniente de la
percepción visual es procesada por el sistema nervioso para construir una representación interna del
espacio que permite conocer la ubicación del propio cuerpo con respecto al entorno y al objetivo a
alcanzar. Esta representación, asociada al concepto de conciencia espacial y, en general, al esquema
corporal descrito en la Sección 2.2, constituye un elemento fundamental para la planificación y la
ejecución del movimiento.

Análogamente, en el robot móvil terrestre, la percepción visual se implementa mediante una
cámara cenital que captura continuamente el entorno de trabajo. Sin embargo, la imagen adquirida
no proporciona directamente la representación espacial del robot. Más aún, dicha información se
procesa mediante una red neuronal de función de base radial previamente entrenada para aprender
el espacio de trabajo del sistema, lo que genera una representación interna que permite estimar
la posición del robot respecto al objetivo. Esta representación cumple un papel equivalente al de
la conciencia espacial del sistema biológico y sirve de referencia para el controlador de posición
encargado de ejecutar el movimiento del robot. Esta analoǵıa funcional no pretende la equivalencia
biológica literal, sino únicamente servir para estructurar el diseño del sistema. La función de la red
neuronal no se limita a estimar la posición del robot, sino que también abarca el aprendizaje de la
representación continua del espacio de trabajo a partir de la información visual. En este sentido, la
red neuronal actúa como un modelo interno del entorno, lo que permite transformar la percepción
visual en información espacial aprovechable para el controlador.
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Objetivo

Percepción
visual

Conciencia 
espacial

Conciencia
espacial

Percepción
visual

Objetivo

Figura 3.2: Esquema que ilustra la relación entre el sistema sensoriomotor y el control de la posición
del robot móvil terrestre.

17



CAPÍTULO 4

Diseño, modelado y simulación

4.1. Robot Móvil

El robot móvil empleado en el presente proyecto encuentra inspiración en el TurtleBot3 de la
marca Robotis [42]. Para la estructura del robot se fabrican placas y pilares mediante impresión
3D; las dimensiones de ambos se muestran en las Figuras 4.1 y 4.2.

128

Figura 4.1: Bases del robot. Unidades en mm.
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30
8.6

⌀4.8

4.3

Figura 4.2: Pilares del robot. Unidades en mm.

Al realizar el ensamble de los componentes mostrados en la Tabla 3.1, junto con las bases y los
pilares mostrados en las Figuras 4.1 y 4.2. El robot móvil armado se muestra en la Figura 4.3.
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Figura 4.3: Vistas del robot móvil.

Como se observa en la Figura 4.3, el robot está formado por tres niveles. En el primero se ubican
los componentes electrónicos encargados del control y del accionamiento de los motorreductores.
El nivel intermedio se reserva como un espacio destinado a facilitar la incorporación de sensores,
dispositivos de procesamiento o sistemas de adquisición de datos requeridos para futuras etapas
de desarrollo, sin necesidad de modificar la estructura mecánica del robot. El nivel superior se
destina a la colocación de los marcadores (diferenciadores) detectados por el sistema de visión, a
fin de asegurar una adecuada visibilidad desde la cámara y minimizar posibles oclusiones durante
la navegación.

4.1.1. Modelo dinámico del Robot Móvil

El modelo dinámico que se desarrolla en esta sección no forma parte de las leyes de control, en
las que únicamente se emplea el modelo cinemático. Sin embargo, la finalidad es contar con una
representación del robot para la etapa de simulación, en la que las acciones de control se aplican al
modelo dinámico. De esta manera, la respuesta del sistema, al considerar sus caracteŕısticas f́ısicas,
complementa los resultados experimentales.
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Marcos de referencia

Para modelar matemáticamente el robot, es necesario definir un marco de referencia inercial
y otro móvil. El marco de referencia inercial, denotado como {xi, yi}, es el marco de referencia
global y fijo ubicado en el plano en el que el robot tendrá movimiento. El marco de referencia
móvil, denotado como {xr, yr}, es el marco de referencia local, ligado al robot y que se desplaza en
conjunto con el dispositivo.

Los dos marcos de referencia se muestran en la Figura 4.4. El origen del marco de referencia
móvil es el punto medio del eje de ambas ruedas dado por or en las coordenadas globales (xor, yor).

La posición del robot con respecto al marco inercial es:

P i =

xoryor
αi

 (4.1)

Para relacionar los marcos de referencia, dado que el marco de referencia móvil puede cambiar
su orientación, se emplea la matriz de rotación:

R(α) =

cos(α) −sin(α) 0
sin(α) cos(α) 0

0 0 1

 (4.2)

por lo que, la posición y orientación del robot en cualquier punto, es:

P i = R(α)P rxiyi
αi

 = R(α)

xryr
αr

 (4.3)

y la velocidad es:

Ṗ i = R(α)Ṗ rẋiẏi
α̇i

 = R(α)

ẋrẏr
α̇r

 (4.4)

21



Figura 4.4: Marcos de referencia del robot móvil.

Con respecto de la Figura 4.4, θ̇i y θ̇d son las velocidades angulares de las ruedas izquierda y
derecha, w es la distancia medida desde el eje xr hasta el centro de las ruedas, y d es la distancia
desde el centro de ambas ruedas hasta el centro de masa del robot móvil G.

Restricciones no holonómicas

El movimiento del robot tiene dos restricciones no holonómicas, las cuales se basan en las
siguientes suposiciones:

No hay movimiento lateral en el eje yr: Esta restricción establece que el robot no puede
desplazarse únicamente a lo largo de dicho yr. La posición del robot con respecto al marco de
referencia móvil es:

xryr
αr

 =

 cos(α) sin(α) 0
− sin(α) cos(α) 0

0 0 1

xoryor
αi

 =

 xor cos(α) + yor sin(α)
−xor sin(α) + yor cos(α)

αi

 (4.5)

La velocidad del robot es:

d

dt

xryr
αr

 =

 ˙xor cos(α)− xor sin(α)α̇+ ˙yor sin(α) + yor cos(α)α̇
− ˙xor sin(α)− xor cos(α)α̇+ ˙yor cos(α)− yor sin(α)α̇

α̇i

 (4.6)
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Dado que el movimiento únicamente a lo largo del eje yr implica tener un ángulo α constante,
esta restricción holonómica queda como:

− ˙xor sin(α) + ˙yor cos(α) = 0 (4.7)

Rodamiento puro: No hay deslizamiento entre las llantas y el suelo; además, solo hay un punto
de contacto. Lo anterior se ilustra en la Figura 4.5.

Figura 4.5: Restricción de movimiento por rodamiento puro. Donde R es el radio de la rueda, Vt es
la velocidad tangencial y θ̇ es la velocidad angular de la rueda.

De la Figura 4.5, la velocidad traslacional de la rueda derecha (Vwd) y de la izquierda (Vwi)
quedan definidas por (4.8) y (4.9) respectivamente.

Vwd = θ̇dR (4.8)

Vwi = θ̇iR (4.9)

La posición del centro de masa de la rueda derecha (Gwd), con respecto al marco inercial, es:

xiwd

yiwd

αi

 =

xor + w sin(α)
yor − w cos(α)

αi

 (4.10)

y de la rueda izquierda: xiwi

yiwi

αi

 =

xor − w sin(α)
yor + w cos(α)

αi

 (4.11)

por lo que las velocidades quedan definidas por (4.12) y (4.13).

ẋiwd

ẏiwd

α̇i

 =

ẋor + w cos(α)α̇
ẏor + w sin(α)α̇

α̇i

 (4.12)
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ẋiwi

ẏiwi

α̇i

 =

ẋor − w cos(α)α̇
ẏor − w sin(α)α̇

α̇i

 (4.13)

Empleando la matriz de rotación R(α)−1 para tener las ecuaciones con respecto al marco de
referencia del robot, se obtiene:ẋrwd

ẏrwd

α̇r

 =

 ẋiwd cos(α) + ẏiwd sin(α)
−ẋiwd sin(α) + ẏiwd cos(α)

α̇i

 (4.14)

ẋrwi

ẏrwi

α̇r

 =

 ẋiwi cos(α) + ẏiwi sin(α)
−ẋiwi sin(α) + ẏiwi cos(α)

α̇i

 (4.15)

Figura 4.6: Posición y velocidad de las ruedas del robot móvil.

Observando la Figura 4.6, las velocidades ẏrwd y ẏrwi son nulas (se comprueba en la restricción
no holonómica anterior); por lo tanto, las ecuaciones del rodamiento puro quedan definidas
como se muestra en (4.16) y (4.17).

Vwd = ẋrwd

θ̇dR = ẋor cos(α) + ẏor sin(α) + wα̇
(4.16)
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Vwi = ẋrwi

θ̇iR = ẋor cos(α) + ẏor sin(α)− wα̇
(4.17)

Las restricciones no holonómicas anteriores quedan definidas por las ecuaciones:

− ˙xor sin(α) + ˙yor cos(α) = 0

ẋor cos(α) + ẏor sin(α) + wα̇− θ̇dR = 0

ẋor cos(α) + ẏor sin(α)− wα̇− θ̇iR = 0

(4.18)

de forma matricial:

Ψ(q)q̇ = 0

Ψ(q) =

− sin(α) cos(α) 0 0 0
cos(α) sin(α) w −R 0
cos(α) sin(α) −w 0 −R


q̇ =

[
ẋor ẏor α̇ θ̇d θ̇i

]T
(4.19)

Modelo cinemático del robot móvil

La cinemática del robot móvil consiste en representar la velocidad del robot como función del
movimiento de sus ruedas, teniendo en cuenta la geometŕıa del robot. De la Figura 4.6, se puede
notar que la velocidad traslacional del robot es debida al promedio de las velocidades tangenciales
de ambas ruedas, por lo que, empleando las ecuaciones (4.8) y (4.9), se obtiene:

ẋr = R

(
θ̇d + θ̇i

2

)
(4.20)

Por otro lado, suponiendo que ambas ruedas giran a la misma velocidad pero en sentido con-
trario, se puede deducir que el robot mantiene su posición traslacional, rotando alrededor del eje
ortogonal en or, y manteniendo velocidades traslacionales nulas, es decir, ẋr = 0, ẏr = 0.

A continuación, la velocidad angular α̇r se obtiene considerando que solo gira una rueda mientras
la otra se mantiene estática, de esta manera, la rueda estacionaria actúa como eje de rotación y
aśı, empleando (4.8) y considerando que la rueda en movimiento es la rueda derecha, se tiene:

α̇r =
Vwd

2w
(4.21)

Por consiguiente, considerando el caso contrario en el que la rueda izquierda gira y la rueda
derecha permanece estática, α̇r queda completamente definida, como se muestra en (4.22).

α̇r = R

(
θ̇d − θ̇i
2w

)
(4.22)

Finalmente, la cinemática del robot móvil se expresa completamente en (4.23).
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ẋrẏr
α̇r

 =


R
(
θ̇d+θ̇i

2

)
0

R
(
θ̇d−θ̇i
2w

)
 =

 R
2

R
2

0 0
R
2w − R

2w

[θ̇d
θ̇i

]
(4.23)

Con respecto al marco de referencia inercial, se tiene:

ẋiẏi
α̇i

 =


R cos(α)(θ̇d+θ̇i)

2
R sin(α)(θ̇d+θ̇i)

2
R(θ̇d−θ̇i)

2w

 =

R cos(α)
2

R cos(α)
2

R sin(α)
2

R sin(α)
2

R
2w − R

2w

[θ̇d
θ̇i

]
(4.24)

Modelo dinámico del robot móvil

Para el modelo dinámico se hace uso de la formulación Euler-Lagrange para sistemas mecánicos
con restricciones no holonómicas y fuerzas externas, cuya ecuación es [43]:

d

dt

[
∂L(q, q̇)

∂q̇i

]
− ∂L(q, q̇)

∂qi
= Ψ(q)Tλ+B(q)τ (4.25)

donde:

L(q, q̇) = K(q, q̇)− U(q) (4.26)

o en su forma compacta:

M(q)q̈ + C(q, q̇)q̇ + g(q) = Ψ(q)Tλ+B(q)τ (4.27)

De la ecuación (4.25), L(q, q̇) es el lagrangiano, B(q) es la matriz de entrada, τ es el vector de
fuerzas y torques externos (para el robot móvil representa los torques de los motores de las ruedas),
Ψ(q) es la matriz de restricciones no holonómicas y λ son los multiplicadores de Lagrange. Para
la ecuación (4.26), K(q, q̇) es la enerǵıa cinética; U(q) es la enerǵıa potencial. Por último, de la
ecuación (4.27), M(q) es la matriz de inercias, C(q, q̇) es la matriz de fuerzas centŕıfugas y coriolis
y g(q) es el vector de gravedad.

El primer paso para construir el modelo dinámico del robot móvil consiste en calcular la enerǵıa
cinética. Observando la Figura 4.4, la posición del centro de masa G del robot con respecto al marco
de referencia inercial es:

G =

xor + d cos(α)
yor + d sin(α)

α

 (4.28)

por lo que la velocidad traslacional es:

Ġ =

ẋor − d sin(α)α̇
ẏor + d cos(α)α̇

α̇

 (4.29)

Se sabe que la enerǵıa cinética está definida por:

K(q, q̇) =
1

2
mV 2 +

1

2
Iω2 (4.30)
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donde m es la masa, V es la velocidad traslacional, I es el momento de inercia de masa y ω es la
velocidad angular.

Por lo tanto, la enerǵıa cinética con respecto al centro de masa del robot se define como:

KG(q, q̇) =
1

2
mGĠ

T Ġ+
1

2
IGα̇

2

=
1

2
mG

{
ẋ2or + ẏ2or + 2dα̇[−ẋor sin(α) + ẏor cos(α)] + d2α̇2

}
+

1

2
IGα̇

2
(4.31)

La posición de ambas ruedas del robot se define en (4.10) y (4.11); de igual modo, las velocidades
se definen en (4.12) y (4.13). Por consiguiente, la enerǵıa cinética con respecto al centro de masa
de cada una de las ruedas del robot queda definida como se muestra en (4.32) y (4.33).

Kwd(q, q̇) =
1

2
mwd{ẋ2or + ẏ2or + 2wα̇[ẋor cos(α) + ẏor sin(α)] + w2α̇2}+ 1

2
Iwdθ̇

2
d +

1

2
IGwdα̇

2 (4.32)

Kwi(q, q̇) =
1

2
mwi{ẋ2or + ẏ2or − 2wα̇[ẋor cos(α) + ẏor sin(α)] + w2α̇2}+ 1

2
Iwiθ̇

2
i +

1

2
IGwiα̇

2 (4.33)

donde Iwd y Iwi son los momentos de inercia de las ruedas derecha e izquierda, medidos con respecto
al eje del motor. IGwd y IGwi son los momentos de inercia de las ruedas derecha e izquierda, medidos
respecto de un eje de rotación que pasa por el diámetro de las ruedas (a través de su centro de
masa).

Entonces la enerǵıa cinética total del robot, es:

K(q, q̇) = KG(q, q̇) +Kwd(q, q̇) +Kwi(q, q̇)

=
1

2

{
(mG +mwd +mwi)(ẋ

2
or + ẏ2or) + [mwd −mwi]2wα̇[ẋor cos(α) + ẏor sin(α)]

+ (mwd +mwi)w
2α̇2 +mG[2dα̇[−ẋor sin(α) + ẏor cos(α)] + d2α̇2]

+ α̇2(IG + IGwd + IGwi) + Iwdθ̇
2
d + Iwiθ̇

2
i

} (4.34)

Con la intención de simplificar la ecuación (4.34), se realizan las siguientes suposiciones:

mwd ≈ mwi

Iwd ≈ Iwi

IGwd ≈ IGwi

m = mG +mwd +mwi = mG + 2mw

I = IG + IGwd + IGwi

las cuales son debidas a que los motores y las ruedas empleadas en el robot, son del mismo fabricante
y por lo tanto, de las mismas caracteŕısticas.

Simplificando la enerǵıa cinética total se puede escribir como:
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K(q, q̇) =
1

2

{
m(ẋ2or + ẏ2or) + 2mww

2α̇2 +mG[2dα̇[−ẋor sin(α) + ẏor cos(α)] + d2α̇2]

+ Iα̇2 + Iw(θ̇
2
d + θ̇2i )

}
=

m

2
(ẋ2or + ẏ2or) +mGdα̇[−ẋor sin(α) + ẏor cos(α)] +

1

2
Iaα̇

2 +
1

2
Iw(θ̇

2
d + θ̇2i )

(4.35)

donde Ia = 2mww
2 +mGd

2 + I

La enerǵıa potencial gravitacional del robot es nula dado por el hecho que el robot se encuentra
en el plano horizontal a nivel del suelo, por lo tanto, el efecto de la gravedad no se presenta en el
análisis energético. Debido a lo anterior, el Lagrangiano es L(q, q̇) = K(q, q̇).

Siendo el vector q:

q =


q1
q2
q3
q4
q5

 =


xor
yor
α
θd
θi

 (4.36)

el modelo dinámico del robot, empleando la formulación Euler-Lagrange vista en (4.25), se repre-
senta como se observa en (4.37).

d

dt

[
∂L(q, q̇)

∂q̇i

]
− ∂L(q, q̇)

∂qi
=


mẍor −mGd[α̈ sin(α) + α̇2 cos(α)]
mÿor +mGd[α̈ cos(α)− α̇2 sin(α)]
mGd[ÿor cos(α)− ẍor sin(α)] + α̈Ia

Iwθ̈d
Iwθ̈i



B(q) =


0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 1 0
0 0 0 0 1


τ =

[
τ1 τ2 τ3 τ4 τ5

]T

Ψ(q)T =


− sin(α) cos(α) cos(α)
cos(α) sin(α) sin(α)

0 w −w
0 −R 0
0 0 −R


λ =

[
λ1 λ2 λ3

]T

(4.37)

En forma compacta:
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M(q) =


m 0 −mGd sin(α) 0 0
0 m mGd cos(α) 0 0

−mGd sin(α) mGd cos(α) Ia 0 0
0 0 0 Iw 0
0 0 0 0 Iw



C(q, q̇) =


0 0 −mGd cos(α)α̇ 0 0
0 0 −mGd sin(α)α̇ 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0


g(q) = 0

(4.38)

El modelo obtenido puede ajustarse eliminando la matriz de restricciones y los multiplicadores
de Lagrange, ya que estos constituyen las incógnitas del sistema. Para ajustar el modelo, partiendo
de la cinemática del sistema (4.24), considerando todos los elementos de q, se tiene:

ẋor
ẏor
α̇

θ̇d
θ̇i

 =


R cos(α)

2
R cos(α)

2
R sin(α)

2
R sin(α)

2
R
2w − R

2w
1 0
0 1


[
θ̇d
θ̇i

]
(4.39)

lo que se puede escribir como:

q̇ = κ(q)ω (4.40)

De las restricciones no holonómicas (4.19), siendo Ψ(q)q̇ = 0, sustituyendo (4.40), se tiene:

Ψ(q)κ(q)ω = 0 (4.41)

donde es posible demostrar que Ψ(q)κ(q) = 0.

Derivando (4.40) con respecto del tiempo :

q̈ = κ̇(q)ω + κ(q)ω̇ (4.42)

Sustituyendo (4.40) y (4.42) en (4.27), se tiene:

M(q)[κ̇(q)ω + κ(q)ω̇] + C(q, q̇)[κ(q)ω] = Ψ(q)Tλ+B(q)τ

M(q)κ(q)ω̇ + [M(q)κ̇(q) + C(q, q̇)κ(q)]ω = Ψ(q)Tλ+B(q)τ
(4.43)

Aplicando la propiedad de la transpuesta de dos matrices (AB)T = BTAT , se puede escribir:

Ψ(q)κ(q) = 0 → (Ψ(q)κ(q))T = 0 = κ(q)TΨ(q)T

Premultiplicando (4.43) por κ(q)T , se tiene:
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κ(q)TM(q)κ(q)ω̇ + κ(q)T [M(q)κ̇(q) + C(q, q̇)κ(q)]ω = κ(q)TB(q)τ (4.44)

Por consiguiente, el modelo dinámico del robot se expresa ahora como:

M̂(q) = κ(q)TM(q)κ(q)

Ĉ(q, q̇) = κ(q)T [M(q)κ̇(q) + C(q, q̇)κ(q)]

B̂(q) = κ(q)TB(q)

M̂(q)ω̇ + Ĉ(q, q̇)ω = B̂(q)τ

(4.45)

En forma extendida:

[
mR2

4 + IaR2

4w2 + Iw
mR2

4 − IaR2

4w2

mR2

4 − IaR2

4w2
mR2

4 + IaR2

4w2 + Iw

] [
θ̈d
θ̈i

]
+

[
0 mGdR2α̇

2w

−mGdR2α̇
2w 0

] [
θ̇d
θ̇i

]
=

[
τ4
τ5

]
(4.46)

De la ecuación (4.46) se aprecia que el modelo dinámico del robot se ajusta considerando única-
mente los pares externos de ambos motores y, por lo tanto, incluye las restricciones no holonómicas.

Para obtener un modelo dinámico en función de las coordenadas del marco de referencia del
robot, se utiliza la ecuación (4.23). Reescribiendo el modelo dinámico del robot, se tiene:[

mR
2 + Iw

R
IaR
2w + wIw

R
mR
2 + Iw

R − IaR
2w − wIw

R

] [
ẍr

α̈r

]
+

[ mGdRα̇
2w −mGdRα̇

2

−mGdRα̇
2w −mGdRα̇

2

] [
ẋr

α̇r

]
=

[
τ4
τ5

]
(4.47)

4.1.2. Modelo dinámico de las ruedas

El movimiento del robot se debe a los motorreductores ubicados en la parte inferior del robot.
Por lo tanto, el esquema general de un motor de corriente directa se muestra en la Figura 4.7.

Figura 4.7: Modelo de un motor de corriente directa que separa la parte eléctrica de la mecánica.

Como se observa en la Figura 4.7, un motor de corriente directa se puede separar en la dinámica
eléctrica y la mecánica; de esta manera, se pueden emplear leyes f́ısicas conocidas y aśı encontrar un
modelo matemático. Para la dinámica eléctrica se aplican las leyes de Kirchhoff y, para la mecánica,
las leyes de Newton. Las ecuaciones que modelan el motor de corriente directa son [44]:
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vin(t) = Raia(t) + La
dia(t)

dt
+ vm(t) (4.48)

τm(t) = τl(t) + J
d2θ(t)

dt2
+B

dθ(t)

dt
(4.49)

τm(t) = Kτ ia(t) (4.50)

vm(t) = Kb
dθ(t)

dt
= Kbω(t) (4.51)

donde vin(t) es el voltaje aplicado en la entrada, Ra es la resistencia de armadura, ia(t) es la
corriente, La es la inductancia de armadura, vm(t) es la fuerza contraelectromotriz, τm(t) es el par
del motor, τl(t) es el par de carga, J es el momento de inercia del motor, θ(t) es la posición angular,
B es el coeficiente de fricción viscosa, Kτ es la constante de par que relaciona el flujo magnético del
motor con la corriente, Kb es la constante de la fuerza contraelectromotriz y ω(t) es la velocidad
angular. La ecuación (4.50) muestra que la corriente eléctrica del motor es proporcional al torque
aplicado.

Sustituyendo (4.51) en (4.48) y (4.50) en (4.49), se tiene:

vin(t) = Raia(t) + La
dia(t)

dt
+Kb

dθ(t)

dt
(4.52)

Kτ ia(t) = τl(t) + J
d2θ(t)

dt2
+B

dθ(t)

dt
(4.53)

Las ecuaciones (4.52) y (4.53) rigen el comportamiento dinámico del motor de corriente directa.
Aplicando la transformada de Laplace a estas ecuaciones, suponiendo τl(t) = 0 y condiciones
iniciales nulas, se obtiene la función de transferencia mostrada en (4.54), donde la salida es la
posición angular.

Θ(s)

Vin(s)
=

Kτ

JLas3 + s2(JRa +BLa) + s(KτKb +BRa)
(4.54)

Si la velocidad angular es la salida, se tiene:

Ω(s)

Vin(s)
=

Kτ

JLas2 + s(JRa +BLa) + (KτKb +BRa)

=
Kτ

(Js+B)(Las+Ra) +KτKb

(4.55)

El diagrama de bloques correspondiente a la ecuación (4.55) se presenta en la Figura 4.8

Figura 4.8: Diagrama de bloques del motor de corriente directa con salida de velocidad.
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Para ajustar la velocidad de las ruedas del robot móvil, se implementa un servoamplificador con
un lazo de corriente interno para controlar el par. En este caso, siendo el efecto del servoamplificador
Kau(t), donde Ka representa la ganancia del servoamplificador y u(t) la señal de entrada, se modela
la corriente como:

ia(t) ≈ Kau(t) (4.56)

aśı, se obliga a que la corriente del motor siga la señal de control.
Observando la Figura 4.8, la ecuación (4.56) sustituye a:

Ia(s) =
Vin(s)− Vm(s)

Las+Ra
; Vm(s) = KbΩ(s) (4.57)

Por lo tanto, el diagrama de bloques se simplifica al que se muestra en la Figura 4.9. Aparece un
bloque Gc(s), que representa la acción de un controlador de velocidad. La entrada es la velocidad
deseada Ωd(s).

Figura 4.9: Diagrama de bloques del motor de corriente directa, incluyendo el servoamplificador.

Control de velocidad PI

La propuesta de control de la velocidad de las ruedas del robot móvil es un controlador
proporcional-integral (PI). La Figura 4.10 muestra el diagrama de bloques del motor de corriente
directa con servoamplificador y controlador de velocidad PI.

Figura 4.10: Lazo de control PI para el motor de corriente directa con servoamplificador.

La ecuación de la trayectoria directa es:

(Kps+Ki)KaKτ

s(Js+B)
(4.58)

entonces los polos se encuentran en:

s1 = 0

s2 = −B

J

(4.59)
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y el cero en:

s = −Ki

Kp
(4.60)

Suponiendo el caso en el que se tienen polos dominantes, entonces −Ki
Kp

< −B
J ; por lo tanto,

aplicando la condición de magnitud y la condición de ángulo, es posible obtener las siguientes
ecuaciones:

Kp =
Ki

γ
(4.61)

Ki =

√√√√[(ζωn − B
J )

2 + ω2
d

] [
ζ2ω2

n + ω2
d

]
P 2
(
ω2
d+ζ2ω2

n

γ2 + 1− 2ζωn

γ

) (4.62)

γ =
ωd + tan(ϕ)ζωn

tan(ϕ)
(4.63)

donde Kp es la ganancia proporcional del controlador PI, Ki es la ganancia integral del controlador
PI, ωn es la frecuencia natural no amortiguada, ζ es el factor de amortiguamiento relativo, ωd es
la frecuencia natural amortiguada y ϕ es el ángulo perteneciente al cero.

4.1.3. Tarjeta electrónica

La Figura 4.11 muestra el diagrama general de funcionamiento de la tarjeta electrónica del
servoamplificador.

Driver de 
motores

Amplificación
y

comparación

Señal de
control

Figura 4.11: Diagrama de bloques de las etapas que componen la tarjeta electrónica.

Con respecto de la Figura 4.11, el funcionamiento de cada uno de los bloques es:

Amplificación y comparación: Este bloque recibe como entradas el voltaje de referencia (vref ),
en modo PWM, proveniente del microcontrolador, y el voltaje medido (vmed), que representa
la corriente de consumo de los motores. Esta conversión entre voltaje y corriente se reali-
za mediante el método de la resistencia shunt, en la que, haciendo uso de la ley de Ohm y
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conociendo el valor de la resistencia, se puede determinar el voltaje, que depende proporcio-
nalmente del consumo de corriente de los motores. El bloque cuenta con una etapa de filtrado
y amplificación de la señal vmed, además de una etapa de comparación entre vmed y vref , lo
que da como salida una señal lógica de tipo trigger (vtrg).

Señal de control: Este bloque recibe como entrada la señal vtrg, que determina el encendido
y apagado de la señal de conducción del driver de los motores (vdrv).

Driver de motores: En este bloque, la entrada es la señal vdrv, que habilita el arranque de los
motores. Por lo tanto, dependiendo de la señal vref y del consumo de corriente, es posible
variar la velocidad y, en consecuencia, el torque. Aśı, el sistema es capaz de controlar el torque,
dado que se tiene un control continuo de la corriente que consume el motor.

La tarjeta electrónica cuenta, por lo tanto, con dos etapas servoamplificadoras, una para cada
motor del robot; estas se muestran en la Figura 4.12.

Figura 4.12: Tarjeta electrónica fabricada.

Los servoamplificadores implementados son de baja potencia y cuentan con mitigadores de
ruido propios de la aplicación. Particularmente, se incorporan filtros pasa-bajos pasivos, además de
capacitores de desacoplo en las fuentes de alimentación para reducir las variaciones de tensión.
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Con respecto al funcionamiento y a las condiciones de operación del sistema, estas medidas
resultan suficientes ya que los motores empleados son de bajo consumo de corriente (alrededor de
1 A). Aśı, esta solución permite una calidad adecuada de las señales de control sin requerir una
etapa de acondicionamiento o de aislamiento de mayor complejidad.

Las caracteŕısticas de diseño deben considerarse únicamente dentro del alcance espećıfico de la
presente investigación. No se plantea como una arquitectura general para aplicaciones de mayor
potencia. Por lo tanto, la mitigación de ruido empleada se considera apropiada, pero su aplicación a
sistemas de mayor escala requiere el rediseño de la electrónica y la incorporación de instrumentación
adicional de protección, filtrado y aislamiento entre las etapas de control y de potencia.

4.2. Seguimiento del robot

En esta sección se describen los métodos de rastreo del robot móvil que emplean una cámara
cenital y que se aplican en el presente proyecto.

4.2.1. Método de aprendizaje de la representación espacial.

El método de seguimiento propuesto requiere un patrón de referencia similar a un tablero de
ajedrez, en el que se conoce previamente la distancia entre las esquinas de los recuadros interiores
(l). Posteriormente, mediante una red neuronal de función de base radial, se realiza un mapeo de
coordenadas espaciales en metros para cada esquina. Es decir, la red neuronal recibe como entrada
las coordenadas en ṕıxeles (xpx, ypx) de cada una de las esquinas del patrón y, a la salida, se obtiene
la coordenada espacial en metros (x, y). Es necesario un punto de referencia arbitrario. La Figura
4.13 muestra un diagrama que ilustra el método propuesto.

Sistema de visión

Espacio
sensorial

Robot
móvil

Plano
imagen

Figura 4.13: Diagrama ilustrativo del método de seguimiento propuesto.
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Con respecto de la Figura 4.13, se pretende obtener un mapeo directo entre el plano de ima-
gen observado por la cámara y las coordenadas espaciales del área de trabajo del robot móvil:
(xpx, ypx) → (x, y) m. Aśı, es posible rastrear continuamente al robot y obtener su posición en

tiempo real (P⃗ r
o (t)). Para este método no es necesaria la calibración de la cámara ni el conocimien-

to de los parámetros intŕınsecos ni de la distorsión, ya que únicamente se trabaja con los ṕıxeles
de las esquinas observadas.

Conjunto de datos de entrenamiento

La red neuronal que se emplea es de tipo supervisado; en consecuencia, debe obtenerse el
conjunto de datos de entrenamiento y proporcionarle las etiquetas correspondientes. Cada esquina
interna corresponde a una coordenada en ṕıxeles, por lo que es posible elegir el origen deseado Opx.

La ecuación (4.64) calcula el factor de escala que relaciona la imagen con el plano.

sx =
(nx − 1)l

1
ny

∑ny

r=1 ∥pr,nx − pr,1∥
, sy =

(ny − 1)l
1
nx

∑nx
c=1

∥∥pny ,c − p1,c

∥∥ (4.64)

donde sx y sy son los factores de escala en m
px , l es la distancia entre cada esquina interna medida

en metros, nx y ny son el número de esquinas internas en el eje x y el eje y respectivamente, pr,c

es la coordenada en ṕıxeles de cada esquina en la fila r y columna c y ∥·∥ es la norma euclidiana
en ṕıxeles.

El resultado de (4.64) pertenece al vector de factores de escala (s) y es necesario para calcular
la ecuación (4.65).

∆px = p(0,0) −Opx, δ = ∆pxs (4.65)

donde ∆px es la distancia entre la primera esquina detectada por software p(0,0) (considerada como
la esquina de origen) y el origen deseado. δ es la compensación de la distancia en metros.

El cálculo de las ecuaciones (4.64) y (4.65) ajusta la traslación entre el sistema de ṕıxeles y
el sistema de referencia deseado. Las coordenadas en el plano f́ısico, en metros, de cada esquina
(mr,c) se obtienen directamente a partir de la geometŕıa conocida del patrón de referencia, como
se muestra en la ecuación (4.66).

mr,c = (cl, rl) (4.66)

A cada coordenada se le resta la compensación de distancia para obtener el mapeo directo entre
las coordenadas en ṕıxeles de cada esquina y las coordenadas espaciales en metros, respetando
el origen deseado. Dichas coordenadas se almacenan y se etiquetan para construir el conjunto de
datos. La cantidad de datos depende del espacio de trabajo del robot.

Entrenamiento neuronal

El entrenamiento neuronal se lleva a cabo mediante el método descrito en [45], en el que se
emplea el algoritmo K-means para determinar la localización de cada centro (ς). Los centros re-
presentan las regiones del espacio de entrada con mayor concentración de datos y se consideran la
ubicación de las neuronas de la capa oculta. La función de activación es la gaussiana de la ecuación
(4.67).
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ϕj(pi) = exp

(
−∥pi − ςj∥2

2σ2

)
(4.67)

donde pi es la coordenada en ṕıxel i-ésima, ςj es el centro j-ésimo y σ es el parámetro de dispersión
que controla el ancho de la función gaussiana.

El entrenamiento neuronal proporciona los pesos W , por lo que, para cualquier otra entrada p,
se predice la posición espacial (m̂) mediante la ecuación (4.68).

m̂(p) = Φ(p)W (4.68)

donde Φ representa la matriz de activación que incluye la respuesta ante cualquier entrada.

4.2.2. Método de marcadores ArUco

Con la intención de comparar el método propuesto, se propone además un método tradicional
utilizado en robótica: el método de los marcadores ArUco, cuya documentación completa se en-
cuentra en [46]. En este método es necesaria la calibración de la cámara, ya que la posición y la
orientación de los marcadores son relativas a la de la cámara.

Para este método se considera el modelo pinhole de la cámara, el cual es representado por la
ecuación (4.69) [47].

x = K[R|t]X (4.69)

donde:

x =
[
x y z

]T
es un punto de la imagen.

X =
[
X Y Z 1

]T
es un punto en el espacio.

K =

fx 0 px
0 fy py
0 0 1

 es la matriz de parámetros intŕınsecos de la cámara.

[R|t] =

r11 r12 r13 tx
r21 r22 r23 ty
r31 r32 r33 tz

 es la matriz de parámetros extŕınsecos de la cámara.

Cuando se detecta un marcador ArUco, se obtienen cuatro puntos que corresponden a las
esquinas; estos se miden a partir del centro del marcador y, dado que se conoce la longitud l,
se les asignan coordenadas espećıficas tanto en metros como en ṕıxeles; aśı, se dispone de cuatro
correspondencias xi ↔ Xi donde i = 1, 2, 3, 4. Entonces, el problema consiste en resolver el conjunto
de ecuaciones (4.69) para [R|t]. A este problema se le conoce como problema de la perspectiva,
dado n puntos o PnP por sus siglas en inglés [48]. La Figura 4.14 presenta un diagrama que ilustra
cómo se realiza el seguimiento del robot móvil mediante marcadores ArUco.
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Figura 4.14: Diagrama ilustrativo del método de seguimiento mediante marcadores ArUco.

La Figura 4.14 muestra la relación entre cada marcador y su posición con respecto de la cámara.
Al resolver el problema PnP, se obtienen las matrices de rotación R y de traslación t del marco de
referencia fijo (f) y del móvil (r). Es decir, en matrices de transformación:

{xf,i,Xf,i}
PnP−−→ cTf

{xr,i,Xr,i}
PnP−−→ cTr

(4.70)

donde cTf es la transformación del marco de referencia de la cámara al marco de referencia fijo
y cTr es la transformación del marco de referencia de la cámara al marco de referencia del robot
móvil.

Al obtener (4.70), se puede considerar el marco de referencia fijo como el marco de referencia
global y conocer la posición y orientación del robot con respecto a este (fTr); matemáticamente,
esto es:

fTr = (cTf )
−1 cTr (4.71)

4.3. Control aplicado al robot móvil

Cuando se habla de controlar la posición de robots móviles y en espećıfico robots terrestres con
ruedas, existe una amplia variedad de propuestas reportadas en la literatura, algunas involucran
únicamente el modelo cinemático y otras emplean el modelo dinámico, una de las diferencias prin-
cipales entre ambos métodos es que el control que emplea el modelo dinámico suele tener mayor
precisión dado que se involucran variables f́ısicas con las que cuenta el robot, como la masa, el
momento de inercia y la fricción. Sin embargo, en robots lentos y pequeños se considera que su
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movimiento se realiza únicamente en el suelo (sin despegarse) y que las fuerzas dinámicas pueden
despreciarse [49, 50].

Debido a lo anterior, los métodos de control propuestos se limitan a la cinemática del robot.
El modelo dinámico se incorpora en este trabajo para representar, en la etapa de simulación, el
comportamiento f́ısico del sistema ante las acciones de control y aśı obtener una representación más
completa.

Es importante aclarar que los controles cinemáticos se suponen ideales, ya que se asume que las
variables de las ruedas, como la velocidad, el torque, entre otras, son ideales y que las ruedas alcan-
zan la velocidad deseada. Dado que lo anterior no es f́ısicamente correcto, se utiliza un controlador
de la velocidad de las ruedas, como se muestra en la sección 4.1.2.

En esta sección se describen dos modelos de control cinemático: el de posición para llegar a
la meta y el de seguimiento de trayectoria. El motivo por el que se emplean dos leyes de control
diferentes es validar y comparar los métodos de rastreo de la sección anterior, mostrar sus diferencias
y justificar el alcance del método propuesto, es decir, el de aprendizaje de la representación espacial.

4.3.1. Control de posición para llegar a la meta

Considerando la Figura 4.15, el robot comienza en una posición y orientación arbitrarias [x, y, α]T

y debe llegar a la posición deseada [xd, yd, α]
T sin importar la trayectoria. Por lo tanto, el error

medido con respecto al marco de referencia inercial e(t) = [ex(t), ey(t), eα(t)]
T debe aproximarse a

cero, es decir:

ĺım
t→∞

e(t) = 0
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Figura 4.15: Esquema general del objetivo del controlador de posición para alcanzar la meta.

De la Figura 4.15, se obtiene:

ex(t) = xd − x(t)

ey(t) = yd − y(t)

eα(t) = αref (t)− α(t)

ρ(t) =
√

e2x + e2y

αref (t) = arctan 2 (ey, ex)

(4.72)

donde αref ∈ (−π, π]. Hay que notar que ρ y eα representan el error en coordenadas polares.

Siendo el modelo cinemático del robot representado por la ecuación (4.24), se puede reescribir
en términos de la velocidad traslacional del robot ẋr y de la velocidad angular α̇r que es:

ẋiẏi
α̇i

 =

cos(α) 0
sin(α) 0

0 1

[ẋr
α̇r

]
(4.73)

Para reescribir el modelo cinemático (4.73) en términos del error y en coordenadas polares, se
derivan ρ y αref . El análisis de ρ̇ es:
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d

dt
(ρ(t)) =

d

dt

(√
e2x + e2y

)
ρ̇ =

1√
e2x + e2y

(exėx + ey ėy)
(4.74)

donde:

ėx = −ẋ = − cos(α)ẋr

ėy = −ẏ = − sin(α)ẋr
(4.75)

debido al modelo cinemático (4.73), por lo tanto:

ρ̇ =
−ex cos(α)ẋ

r − ey sin(α)ẋ
r

ρ

= − ẋr(ex cos(α) + ey sin(α))

ρ

(4.76)

Observando nuevamente la Figura 4.15 por identidad geométrica, se obtiene:

ex = ρ cos(α+ eα)

ey = ρ sin(α+ eα)
(4.77)

y por identidades trigonométricas:

ex = ρ(cos(α) cos(eα)− sin(α) sin(eα))

ey = ρ(sin(α) cos(eα) + sin(eα) cos(α))
(4.78)

Sustituyendo (4.78) en (4.76):

ρ̇ = −ẋr cos(eα) (4.79)

El análisis de α̇ref es:

d

dt
(eα(t)) =

d

dt
(αref − α) =

d

dt
(arctan 2(ey, ex)− α)

ėα =
exėy − ėxey
e2x + e2y

− α̇
(4.80)

Sustituyendo (4.75) y (4.78) en (4.80), la expresión se reduce a:

ėα =
ẋr sin(eα)

ρ
− α̇r (4.81)

Las ecuaciones (4.79) y (4.81) se reescriben en forma matricial como:
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[
ρ̇
ėα

]
=

[
− cos(eα) 0

sin(eα)
ρ −1

] [
ẋr

α̇r

]
(4.82)

La ecuación (4.82) representa el espacio de estados del robot móvil y describe la posición relativa
al objetivo. El control cinemático para llegar a la meta está basado en el que se muestra en [7]; sin
embargo, en el presente trabajo se realiza una modificación donde el interés es el control únicamente
de posición, omitiendo el control de la orientación final, aśı las ecuaciones de control son:

ẋr = kρρ

α̇r = kαeα
(4.83)

Por lo tanto, la ecuación de lazo cerrado es:

[
ρ̇
ėα

]
=

[
− cos(eα) 0

sin(eα)
ρ −1

][
kρρ
kαeα

]
=

[
−kρρ cos(eα)

kρ sin(eα)− kαeα

]
(4.84)

donde el punto de equilibrio es (ρ, eα) = (0, 0).

Análisis de estabilidad

Considerando el controlador modificado, se propone la función candidata de Lyapunov V =
1
2q

TPq, qT =
[
ρ eα

]
, P > 0, se tiene:

V =
1

2

[
ρ eα

] [1 0
0 1

] [
ρ
eα

]
=

1

2
ρ2 +

1

2
e2α (4.85)

Derivando (4.85):

V̇ =
[
ρ eα

] [ −kρρ cos(eα)
kρ sin(eα)− kαeα

]
= −kρρ

2 cos(eα) + kρeα sin(eα)− kαe
2
α (4.86)

Con respecto de (4.86), si se asume que |eα| < π
2 y, en espećıfico, eα ≈ 0, entonces cos(α) ≈ 1 y

sin(eα) ≈ eα. Por lo tanto, la ecuación (4.86) se reduce a la aproximación local:

V̇ ≈ −kρρ
2 + kρe

2
α − kαe

2
α = −kρρ

2 − e2α(kα − kρ) (4.87)

Para que (4.87) sea definida negativa localmente, se debe cumplir:

(kα − kρ) > 0

kα > kρ
(4.88)

Por lo tanto, se comprueba que el control de posición para alcanzar la meta es localmente
asintóticamente estable.
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4.3.2. Control de seguimiento de trayectoria

En la Figura 4.16 se presenta el esquema del robot, los marcos de referencia y la trayectoria
deseada que, para fines ilustrativos, es una circunferencia. Para este sistema de control se em-

plean tres configuraciones; la configuración actual del robot pa(t) =
[
xa(t) ya(t) αa(t)

]T
, la

configuración de la referencia pref (t) =
[
xref (t) yref (t) αref (t)

]T
y la configuración del error

pe(t) =
[
xe(t) ye(t) αe(t)

]T
.

La trayectoria de referencia depende del tiempo; esta se debe definir de forma análoga a como
el modelo cinemático del robot, lo que en este trabajo se menciona como robot virtual (rv), por lo
tanto, el modelo cinemático de la trayectoria es:ẋirefẏiref

α̇i
ref

 =

cos(αref ) 0
sin(αref ) 0

0 1

[ẋrvref
α̇rv
ref

]
=

ẋrvref cos(αref )

ẋrvref sin(αref )

α̇rv
ref

 (4.89)

De la ecuación (4.89) se aprecia que:

ẏiref
ẋiref

=
sin(αref )

cos(αref )
= tan(αref ) (4.90)

entonces, con la intención de que αref ∈ (−π, π]:

αref = arctan 2(ẏiref , ẋ
i
ref ) (4.91)

representa el ángulo del vector tangente a la trayectoria con respecto al marco de referencia inercial.
Además se observa que:

ẋiref = ẋrvref cos(αref ) ⇒ ẋrvref =
ẋiref

cos(αref )

ẏiref = ẋrvref sin(αref ) ⇒ ẋrvref =
ẏiref

sin(αref )

ẋiref
cos(αref )

=
ẏiref

sin(αref )

ẋiref sin(αref ) = ẏiref cos(αref )

(4.92)

El resultado final de (4.92) se debe a la restricción no holonómica del robot virtual. Este resul-
tado se presenta también en su análogo del robot real presentado en la ecuación (4.18).

El error se define como:

pe =

xreyre
αr
e

 =

 cos(αa) sin(αa) 0
− sin(αa) cos(αa) 0

0 0 1

 (pref − pa) = R−1(αa)(pref − pa)

= R−1(αa)

xref − xa
yref − ya
αref − αa

 =

 (xref − xa) cos(αa) + (yref − ya) sin(αa)
−(xref − xa) sin(αa) + (yref − ya) cos(αa)

αref − αa

 (4.93)
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Figura 4.16: Esquema general del objetivo del controlador de seguimiento de trayectoria.

De manera similar a lo que se hace en el controlador anterior, se debe obtener el espacio de
estados del robot en función del error. Derivando (4.93), el análisis de ẋe es:

d

dt
(xe(t)) =

d

dt
[(xref − xa) cos(αa) + (yref − ya) sin(αa)]

ẋe = (ẋref − ẋa) cos(αa) + (ẏref − ẏa) sin(αa)+

+ α̇a(−(xref − xa) sin(αa) + (yref − ya) cos(αa))

= (ẋref − ẋa) cos(αa) + (ẏref − ẏa) sin(αa) + yeα̇a

= ẋref cos(αa) + ẏref sin(αa)− (ẋa cos(αa) + ẏa sin(αa)) + yeα̇a

(4.94)

Sustituyendo el modelo cinemático de la configuración actual del robot, que es igual a la ci-
nemática del robot de la ecuación (4.73), en (4.94), se tiene:

ẋe = ẋref cos(αa) + ẏref sin(αa)− (ẋra cos
2(αa) + ẋra sin

2(αa)) + yeα̇a

= ẋref cos(αa) + ẏref sin(αa)− ẋra + yeα̇a

(4.95)

De (4.93) se sabe que αr
e = αref − αa, entonces αa = αref − αr

e, por lo que, sustituyendo en
(4.95):
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ẋe = ẋref cos(αref − αr
e) + ẏref sin(αref − αr

e)− ẋra + yeα̇a (4.96)

Empleando identidades trigonométricas de adición [51] a (4.96):

ẋe = ẋref [cos(αref ) cos(α
r
e) + sin(αref ) sin(α

r
e)]+

+ ẏref [sin(αref ) cos(α
r
e)− sin(αr

e) cos(αref )]− ẋra + yeα̇a

= cos(αr
e)[ẋref cos(αref ) + ẏref sin(αref )]+

+ sin(αr
e)[ẋref sin(αref )− ẏref cos(αref )]− ẋra + yeα̇a

(4.97)

Debido a la restricción no holonómica, tal como se observa en (4.92), la ecuación (4.97) se reduce
a:

ẋe = cos(αr
e)[ẋref cos(αref ) + ẏref sin(αref )]− ẋra + yeα̇a (4.98)

Sustituyendo el modelo cinemático de la trayectoria (4.89), ẋe es:

ẋe = cos(αr
e)[ẋ

rv
ref cos

2(αref ) + ẋrvref sin
2(αref )]− ẋra + yeα̇a

= cos(αr
e)ẋ

rv
ref − ẋra + yeα̇a

(4.99)

El análisis de ẏe es:

d

dt
(ye(t)) =

d

dt
[−(xref − xa) sin(αa) + (yref − ya) cos(αa)]

ẏe = −(ẋref − ẋa) sin(αa) + (ẏref − ẏa) cos(αa)−
− α̇a((xref − xa) cos(αa) + (yref − ya) sin(αa))

= −(ẋref − ẋa) sin(αa) + (ẏref − ẏa) cos(αa)− xeα̇a

= −ẋref sin(αa) + ẏref cos(αa) + ẋa sin(αa)− ẏa cos(αa))− xeα̇a

(4.100)

Al sustituir la cinemática de la configuración actual (4.73), en (4.100), se tiene:

ẏe = −ẋref sin(αa) + ẏref cos(αa) + ẋra cos(αa) sin(αa)− ẋra sin(αa) cos(αa)− xeα̇a

= −ẋref sin(αa) + ẏref cos(αa)− xeα̇a
(4.101)

Se sustituye αa = αref − αr
e en (4.101) y se aplican identidades trigonométricas de adición:

ẏe = −ẋref [sin(αref ) cos(α
r
e)− cos(αref ) sin(α

r
e)]+

+ ẏref [cos(αref ) cos(α
r
e) + sin(αr

e) sin(αref )]− xeα̇a

= cos(αr
e)[−ẋref sin(αref ) + ẏref cos(αref )]+

+ sin(αr
e)[ẋref cos(αref ) + ẏref sin(αref )]− xeα̇a

(4.102)

Por la restricción no holonómica, la ecuación (4.102) se reduce a:
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ẏe = sin(αr
e)[ẋref cos(αref ) + ẏref sin(αref )]− xeα̇a (4.103)

Finalmente, al sustituir el modelo cinemático de la trayectoria (4.89) en (4.103), ẏe es:

ẏe = sin(αr
e)[ẋ

rv
ref cos

2(αref ) + ẋrvref sin
2(αref )]− xeα̇a

= sin(αr
e)ẋ

rv
ref − xeα̇a

(4.104)

El análisis de α̇e es:

d

dt
(αe) =

d

dt
[αref − αa]

α̇e = α̇ref − α̇a

(4.105)

La representación en el espacio de estados del robot móvil en función del error queda definida
como se muestra en (4.106). ẋeẏe

α̇e

 =

cos(αr
e)ẋ

rv
ref − ẋra + yeα̇a

sin(αr
e)ẋ

rv
ref − xeα̇a

α̇ref − α̇a

 (4.106)

El control de seguimiento de trayectoria se basa en el método propuesto por Kanayama et al.
[52], sin embargo, en el presente trabajo se emplea una modificación en la que las ecuaciones de
control son:

ẋr = ẋrvref cos(α
r
e) +Kxxe

α̇r = α̇ref +Kyye +Kα sin(α
r
e)

(4.107)

De este modo, la ecuación de lazo cerrado es:ẋeẏe
α̇e

 =

 −Kxxe + ye[α̇ref +Kyye +Kα sin(α
r
e)]

sin(αr
e)ẋ

rv
ref − xe[α̇ref +Kyye +Kα sin(α

r
e)]

−Kyye −Kα sin(α
r
e)

 (4.108)

y el punto de equilibrio es (xe, ye, αe) = (0, 0, 0).

Análisis de estabilidad
La modificación propuesta en la ley de control elimina el factor de velocidad lineal de referencia en

la acción angular; por lo tanto, la demostración clásica de estabilidad propuesta por Kanayama et
al. no es aplicable. Por este motivo, se realiza el análisis local mediante la linealización de la ecuación
(4.108) a través de la matriz jacobiana en el punto de equilibrio x∗ = (0, 0, 0). La linealización, es:

Jf (x)|x∗ =

 −Kx α̇ref + 2Kyye yeKα cos(α
r
e)

−α̇ref −Kyye −Kα sin(α
r
e) −xeKy ẋrvref cos(α

r
e)− xeKα cos(α

r
e)

0 −Ky −Kα cos(α
r
e)

∣∣∣∣∣∣
x∗

=

 −Kx α̇ref 0
−α̇ref 0 ẋrvref

0 −Ky −Kα


(4.109)
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El polinomio caracteŕıstico de la matriz linealizada es:

s3 + s2(Kα +Kx) + s(ẋrvrefKy +KαKx + α̇2
ref ) + ẋrvrefKxKy + α̇2

refKα = 0 (4.110)

Se sabe que, en un sistema de tercer orden como el mostrado en (4.111), el criterio de Routh-
Hurwitz asegura la estabilidad asintótica cuando a1a2 > a0a3.

a0s
3 + a1s

2 + a2s+ a3 = 0 (4.111)

Entonces, considerando el polinomio caracteŕıstico (4.110), se obtiene:

(Kα +Kx)(ẋ
rv
refKy +KαKx + α̇2

ref ) > ẋrvrefKxKy + α̇2
refKα (4.112)

De (4.112) se desprende que la condición de estabilidad de Routh-Hurwitz se cumple para
Kx > 0, Ky > 0 y Kα > 0, lo que garantiza que el origen es localmente asintóticamente estable.
Este resultado confirma que, mientras el robot se mantenga muy cerca de la trayectoria deseada,
el error es cercano a cero.
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CAPÍTULO 5

Resultados y discusión

5.1. Seguimiento del robot

Como se observa en la sección 4.2, se proponen dos métodos de seguimiento del robot, que se
comparan en esta sección para evaluar sus caracteŕısticas y su desempeño.

La Figura 5.1 muestra el espacio de trabajo en el que se realiza la experimentación. La cámara
se coloca utilizando dos tŕıpodes a los costados y un tubo de aluminio de 3 m de longitud y 0.05
m de diámetro. La altura desde el marcador del robot móvil hasta la cámara es de 1.80 m y la
orientación es paralela al piso.

Figura 5.1: Espacio de trabajo del robot y ubicación de la cámara cenital.
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5.1.1. Adquisición sistemática de datos del espacio de trabajo mediante un
patrón de referencia.

La propuesta de seguimiento visual inicia en la etapa de recolección de datos de entrenamiento;
para ello, se adaptan el espacio visual y el patrón de referencia para generar un conjunto de datos
de alta densidad. La Figura 5.2 presenta cuatro vistas en las que el tablero patrón se desplaza para
cubrir todo el espacio visual de la cámara y se obtiene el mapeo discreto de coordenadas en ṕıxeles
correspondiente a las coordenadas espaciales ya medidas y conocidas. En cada vista se adquieren
aproximadamente 5, 000 coordenadas, lo que da un total de 20, 000 datos. La distancia l es de 0.1
m; aśı, el área del plano visual es de 1.50 m × 1.20 m.

Figura 5.2: Obtención del conjunto de datos de entrenamiento para el mapeo entre coordenadas en
ṕıxeles y coordenadas espaciales.

El código de programación que se emplea en la presente sección y cuya compilación y ejecución
permiten obtener la Figura 5.2 se presenta en el anexo A.

Entrenamiento neuronal

Uno de los datos relevantes en el entrenamiento neuronal es el número de neuronas; obtener
este dato adecuadamente permite lograr un equilibrio entre la precisión de la predicción y el costo
computacional. La Figura 5.3 compara la ráız del error cuadrático medio (RMSE) con el número
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de neuronas (K). Se puede percatar de que, a partir de K = 200, la mejora en el desempeño, en
términos de precisión de la predicción, es escasa.
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Figura 5.3: Curva de RMSE en función del número de neuronas K.

El comportamiento de las curvas de la Figura 5.3 proporciona información importante sobre
el entrenamiento; si K ∈ [20, 60), el error indica subajuste. Cuando el valor de K aumenta, el
error disminuye, lo que implica un mayor costo computacional. Además, se observa la ausencia de
sobreajuste, ya que el RMSE de entrenamiento es aproximadamente igual al de prueba para todos
los valores de K.

La elección del número de neuronas se toma en K = 200; a partir de este punto, el error es bajo
e indica precisión en la predicción; además, tomar un valor mayor no disminuye significativamente
el error, pero el costo computacional será relevante. De este modo, se mantiene una complejidad
moderada del modelo y se evita una carga de trabajo excesiva en el sistema.

La Figura 5.4 muestra la curva de aprendizaje para K = 200. Este gráfico ilustra la presencia
o ausencia de sobreajuste o subajuste y señala si el entrenamiento es adecuado. El eje horizontal
muestra la proporción de datos de entrenamiento y el eje vertical, el RMSE.
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Proporción de datos de entrenamiento
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Figura 5.4: Curva de aprendizaje del RMSE en función de los datos de entrenamiento.

La curva de aprendizaje de la Figura 5.4 refuerza la ausencia de sobreajuste al mantener la
curva de entrenamiento cercana a la de prueba. De modo que el modelo neuronal RBF con 200
neuronas mantiene un equilibrio entre el ajuste y la capacidad de funcionar ante nuevas entradas.
Esta caracteŕıstica es primordial para el sistema propuesto, ya que la tarea de navegación del robot
móvil debe estimar posiciones a partir de observaciones que no estuvieron presentes durante el
entrenamiento.

Desde la perspectiva de la arquitectura sensoriomotora, el aprendizaje de la red neuronal puede
interpretarse como una representación espacial interna del entorno de trabajo. La cual permite
transformar la información visual proporcionada por la cámara en información espacial para el
sistema de control y aśı dotar de movimiento al robot. En este sentido, la red neuronal no es
únicamente un aproximador de funciones, sino que también constituye el enlace entre la percepción
y la acción, aśı como el componente perceptivo del sistema sensoriomotor propuesto.

Desempeño del seguimiento visual

La evaluación de desempeño consiste en la toma de muestras de posición, considerando el
marcador estático, como se aprecia en la Figura 5.5. En distintos puntos del espacio se toman 200
muestras en cada uno y se obtienen las métricas de error de la Tabla 5.1.
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Figura 5.5: Seguimiento de marcador con la predicción neuronal.

Tabla 5.1: Métricas de error de seguimiento del marcador móvil (robot) cuando este se encuentra
en posición estática. Método de aprendizaje de la representación espacial.

Posición P [m] ēeuc [m] MSE RMSE [m] σx σy
(0.5, 0.0) 0.01979 0.00039 0.01981 0.00107 0.000205
(1.0, 0.0) 0.05110 0.00262 0.05114 0.00228 0.000467
(0.0, 0.5) 0.05959 0.00355 0.05959 0.00006 0.000620
(0.0, 1.0) 0.05183 0.00269 0.05186 0.00023 0.001692
(0.5, 0.5) 0.00200 4× 10−6 0.00200 0.00028 0.000370
(0.5, 1.0) 0.01392 0.00019 0.01392 0.00019 0.00003
(1.0, 0.5) 0.01133 0.00013 0.01133 0.00034 0.00040
(1.0, 1.0) 0.00944 0.00009 0.00945 0.00018 0.00040
(1.4, 0.0) 0.02768 0.00077 0.02775 0.00206 0.00036
(1.4, 0.5) 0.04118 0.00170 0.04118 0.00035 0.00049
(1.4, 1.0) 0.00753 0.00006 0.00754 0.00020 0.00047

Con respecto de la Tabla 5.1, la posición P es la coordenada en metros del marcador móvil,
ēeuc es el promedio del error euclidiano de posición, MSE es el error cuadrático medio, RMSE es
la ráız del error cuadrático medio y, por último, σx y σy son las desviaciones estándar a lo largo
de los ejes x y y, respectivamente. El error euclidiano es mayor cuando el marcador se sitúa en los
ĺımites del espacio visual, ya que se aleja del conjunto de datos utilizado por la red neuronal. Bajo
estas condiciones, se obtiene un valor máximo de 0.059 m. El RMSE también alcanza un máximo
de 0.059 m. Este resultado se observa en las regiones de menor precisión del espacio de trabajo y
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ocurre únicamente cerca de los bordes. Para las regiones intermedias del espacio visual, el error
disminuye considerablemente, con valores de aproximadamente 0.01-0.02 m, y la precisión promedio
de todo el espacio visual es de un RMSE de 0.027 m. La desviación estándar reducida en ambos
ejes indica una baja dispersión de las estimaciones, lo que sugiere un comportamiento consistente
del método de predicción.

Es importante mencionar que estos resultados corresponden a la caracterización del error del
método de localización y no al error de posición durante la operación del veh́ıculo terrestre. En
particular, el valor máximo de 0.059 m representa la precisión de la estimación de la posición en
determinadas regiones del espacio visual.

El error obtenido demuestra que la representación espacial aprendida proporciona estimaciones
de posición precisas y consistentes para la tarea de navegación. En particular, la baja dispersión
de las estimaciones y la capacidad de generalización permiten utilizar la información visual sin
preocuparse por el sistema de control. Desde la inspiración sensoriomotora, estos resultados validan
la función exteroceptiva del método de aprendizaje de la representación espacial, al transformar
la información proveniente del sistema de visión en una representación espacial que cierra el ciclo
percepción-acción del robot móvil.

5.1.2. Método de marcador ArUco

Los marcadores ArUco permiten obtener la posición y la orientación relativas con respecto de
la cámara. Por ello, los resultados se obtienen mediante dos marcadores, uno ubicado en el robot
y otro en un extremo del espacio de trabajo. Este último sirve como punto de origen del marco de
referencia fijo. La Figura 5.6 muestra la vista de la cámara; se observan los marcadores ArUco y el
espacio de trabajo del robot. Los números 50 y 23 mostrados en la imagen son los identificadores
de los marcadores del marco de referencia fijo y móvil, respectivamente; en ellos, el eje x está en
rojo, el eje y en verde y el eje z en azul.
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Figura 5.6: Vista de la cámara y presencia de marcadores ArUco.

La estimación de la pose de los marcadores ArUco requiere los parámetros intŕınsecos y de
distorsión del sensor RGB de la cámara. Los parámetros se recuperan mediante la interfaz de
programación pyrealsense2. Aśı, la estimación de la pose se basa de la información del fabricante.

Se realizan pruebas de rastreo del marcador ArUco del robot para analizar el error y la repetibi-
lidad. La comparación se realiza entre los datos obtenidos mediante el seguimiento con marcadores
y mediante la medición emṕırica. La Tabla 5.2 presenta las métricas de error de seguimiento del
segundo marcador cuando este se encuentra estático.

Tabla 5.2: Métricas de error de seguimiento del marcador móvil (robot) cuando este se encuentra
en posición estática. Método de marcador ArUco.

Posición P [m] ēeuc [m] MSE RMSE [m] σx σy
(0.5, 0.0) 0.034 0.0035 0.059 0.058 0.007
(1.0, 0.0) 0.059 0.014 0.119 0.117 0.014
(0.0, 0.5) 0.059 0.0036 0.060 0.029 0.0027
(0.0, 1.0) 0.085 0.0079 0.089 0.046 0.007
(0.5, 0.5) 0.050 0.0032 0.056 0.039 0.006
(0.5, 1.0) 0.08 0.0068 0.083 0.041 0.0083
(1.0, 0.5) 0.099 0.028 0.168 0.156 0.017
(1.0, 1.0) 0.113 0.024 0.155 0.138 0.017

La Tabla 5.2 presenta los siguientes hallazgos: el error euclidiano aumenta a medida que el
marcador móvil se aleja del fijo, alcanzando un máximo de 0.113 m en la coordenada más alejada.
Por otro lado, el error RMSE alcanza un máximo de 0.168 m y, en promedio, es de 0.099 m, lo que
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indica que no es posible obtener una alta precisión con los marcadores ArUco. Por lo tanto, no es
posible localizar al robot con una precisión inferior a 0.05 m. Otro dato importante a señalar es la
desviación estándar del eje x con respecto de la del eje y; se aprecia que hay mayor confiabilidad en
la medición del eje y. Lo anterior puede deberse a factores que van desde la resolución proyectada
en el eje x hasta distorsiones derivadas de la calibración de la cámara.

5.2. Simulación del método de aprendizaje de la representación
espacial

Como se describe en la sección anterior, la red neuronal RBF forma parte del sistema de per-
cepción visual y se encarga de estimar la posición del robot a partir de las coordenadas en ṕıxeles.
De este modo, la simulación incorpora la incertidumbre de dicha estimación mediante un sensor
virtual basado en los errores observados durante el entrenamiento de la red.

Las métricas de error del entrenamiento son las siguientes:

µ =

[
0.000716
0.000233

]
m

Σ =

[
0.000449 0.000128
0.000128 0.000286

]
RMSE = 0.0271 m

ēeucMax = 0.390 m

ēeucMean = 0.017 m

(5.1)

donde µ es la media del error de predicción sobre el conjunto de datos de prueba, Σ es la matriz
de covarianza del error, ēeucMax es el error euclidiano máximo y ēeucMean es el error euclidiano
promedio.

Las métricas de error no presentan sesgo, lo que indica un buen desempeño del estimador.
La covarianza indica una mayor dispersión del error en el eje x que en el eje y. Además, los
términos no diagonales sugieren una correlación entre ambos errores. El valor de RMSE coincide
con el promedio obtenido en las pruebas de desempeño experimentales, lo que indica que el modelo
estad́ıstico reproduce adecuadamente el comportamiento observado del sistema de percepción. La
Figura 5.7 muestra la distribución espacial del error.
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Figura 5.7: Distribución del error en función de la posición.

La Figura 5.7 muestra un hallazgo relevante: el error depende de la posición; es decir, no sigue
una distribución fija, sino que vaŕıa en función de ella. Se observan los valores máximos en las
esquinas más alejadas del conjunto de datos, en las coordenadas (1.5, 1.2) y (1.5, 0.0).

El sistema de adquisición se modela mediante un sensor virtual cuya incertidumbre depende de
la posición del robot, a partir de la distribución de errores del entrenamiento de la red neuronal
RBF.

Dado que el error depende de la posición, presenta una distribución asimétrica y no resulta
conveniente modelarlo con una distribución gaussiana. La propuesta, entonces, es emplear bootstrap
para preservar la correlación entre los ejes x y y, aśı como cualquier asimetŕıa direccional del error.

La razón de emplear bootstrap es evitar asumir un modelo probabiĺıstico espećıfico del error.
Aśı, las muestras del error se generan directamente a partir de los errores experimentales obtenidos
durante el entrenamiento, preservando su distribución, asimetŕıas y correlación entre los errores en
ambos ejes.

El procedimiento para incorporar el sensor virtual dentro del lazo de control se resume en el
diagrama de flujo de la Figura 5.8.
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Inicialización

Medición de cámara virtual

Dinámica integrada

Estado real actualizado

Figura 5.8: Diagrama de flujo de la simulación del sensor de percepción virtual.

Con respecto de la Figura 5.8, la simulación se inicializa con el estado del robot (x) y las
estad́ısticas de error de la red RBF obtenidas durante el entrenamiento (Σ). En cada ciclo de
Ts = 30 ms (para mantener la consistencia con las pruebas experimentales), la posición real (xc)
del robot se obtiene a partir del modelo dinámico. A partir de esta posición, se genera la medición
del sensor virtual mediante:

xm = xc + e

donde e es la muestra aleatoria del error de percepción generada mediante bootstrap a partir de los
errores experimentales obtenidos durante el entrenamiento de la red RBF. Aśı, xm corresponde a
la posición que el sistema de visión hipotéticamente reporta para la posición real xc.

El valor de xm se mantiene constante durante el siguiente intervalo de muestreo mediante
un retenedor de orden cero y se proporciona al controlador. El cual calcula las señales de control
utilizadas para integrar la dinámica del robot (reportada en la sección 4.1.1). Para finalizar, en cada
ciclo se actualiza el estado real del robot y se genera una nueva muestra de error mediante bootstrap
para obtener la siguiente medición del sensor virtual. De esta manera, la simulación involucra la
interacción entre la dinámica, el sistema de percepción y el controlador y permite reconstruir la
trayectoria real a partir de la estimada por el sistema de visión. En el anexo B se muestra el código
de programación que se emplea en la simulación.

Se realizan tres pruebas simuladas variando la condición inicial de orientación. En todas las
pruebas la condición inicial de posición es (0, 0) y la posición deseada es (1.0, 1.0). La Figura 5.9
muestra las gráficas de las tres simulaciones.
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Trayectoria simulada
Simulación del sensor visual

(a) Condición inicial de ángulo 0 rad

Trayectoria simulada
Simulación del sensor visual

(b) Condición inicial de ángulo π
2 rad

Trayectoria simulada
Simulación del sensor visual

(c) Condición inicial de ángulo π rad

Figura 5.9: Simulación.

La Figura 5.9 muestra tres gráficas correspondientes a cada prueba simulada. La señal corres-
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pondiente a la trayectoria que sigue el robot simulado es de color azul y la trayectoria observada
por el sistema de visión virtual, que contempla el error añadido, se muestra en naranja. El gráfico
5.9a muestra el resultado con una orientación inicial del robot de 0 rad. En la Figura 5.9b, el robot
parte con una orientación de π

2 rad. Por último, en la respuesta 5.9c el robot comienza con una
orientación de π rad.

En las tres gráficas se aprecia, como se esperaba, el comportamiento imperfecto del sensor
virtual debido a las métricas de error del entrenamiento neuronal. A lo largo del recorrido en las
tres simulaciones, el comportamiento del robot converge a la posición deseada incluso con mediciones
imperfectas del sistema de visión; sin embargo, un aspecto relevante es que cuando el robot virtual
alcanza su posición final, la cámara continúa enviando información con errores y se observa una
medición ruidosa. Dado que se añade ruido, este comportamiento final es normal y previsto. En las
pruebas experimentales se espera que dicho efecto sea significativamente menor, ya que una vez que
el robot permanece estático, las variaciones de la medición se limitan al ruido propio del sistema
de visión.

Los resultados de esta sección sugieren que la preservación de la correlación entre los errores de
ambos ejes y de la variabilidad del error mediante el método bootstrap permite reproducir fielmente
el comportamiento observado experimentalmente en el sistema de percepción visual. A diferencia
de un modelo basado en ruido gaussiano, el sensor virtual conserva las caracteŕısticas estad́ısticas
aprendidas por la red RBF. Esta estrategia permite percibir en condiciones más cercanas a las
observadas en el sistema real, donde la incertidumbre sensorial depende del contexto y de la posición
del robot en el espacio de trabajo.

5.3. Control de posición con seguimiento visual

Después de observar el desempeño de ambos métodos de seguimiento, aśı como la simulación
del método de aprendizaje de la representación espacial, en la presente sección se implementan
experimentalmente los controladores de la sección 4.3, que también incluyen el controlador de la
sección 4.1.2 para el control de la velocidad de las ruedas. El objetivo es realizar un seguimiento
continuo del robot móvil y comparar el método propuesto con el de los marcadores ArUco. En el
anexo C se presenta el código de programación embebido en el microcontrolador Raspberry Pi Pico.

5.3.1. Control de posición para llegar a la meta basado en representación espa-
cial

El método de seguimiento visual propuesto permite seguir la posición del robot móvil con una
precisión de aproximadamente 0.03 m. La orientación del robot móvil se obtiene con ayuda de dos
marcadores, cuyas coordenadas en ṕıxeles se conocen. Un marcador se encuentra en el frente del
robot y otro en la parte trasera. De esta manera, se traza un vector cuyo ángulo coincide con el de
la posición angular del robot móvil. La Figura 5.10 ilustra el método para determinar la posición
angular.
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Figura 5.10: Obtención de la posición angular del robot móvil mediante dos marcadores.

Considerando el análisis de estabilidad del controlador de posición y la condición de (4.88). Las
ganancias del controlador son kα = 5.0 y kρ = 0.8. El periodo de muestreo de todas las pruebas
experimentales es ts = 30 ms.

Las Figuras 5.11, 5.13 y 5.15 presentan tres pruebas experimentales bajo la misma condición
inicial de posición x = 0.5 m y y = 0 m; no obstante, la condición inicial de orientación vaŕıa:
α = 0, π2 , π rad. En todas las ilustraciones, se aprecian la posición en x y y, la orientación α y los
esfuerzos de control de la rueda derecha ur y de la izquierda ul.

Figura 5.11: Prueba experimental del controlador de posición de llegada a la meta, con orientación
inicial de 0 rad. Método de aprendizaje de la representación espacial.
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Figura 5.12: Gráficas de error de posición en los ejes x y y, y de la norma del error ρ. La prueba
experimental es con α = 0 rad.

La Figura 5.12 muestra las gráficas de los errores de posición en ambos ejes y de su norma. Los
errores de estado estacionario experimentales son:

ex = −0.0346 m

ey = 0.003 m

ρ = 0.035 m

Estos resultados indican que el error en estado estacionario permanece por debajo de 0.05 m y
se encuentra dentro del rango de precisión experimental del sistema de seguimiento visual.
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Figura 5.13: Prueba experimental del controlador de posición de llegada a la meta, con una orien-
tación inicial de π

2 rad. Método de aprendizaje de la representación espacial.

Figura 5.14: Gráficas de error de posición en los ejes x y y, y de la norma del error ρ. La prueba
experimental es con α = π

2 rad.

Las gráficas de la Figura 5.14 presentan los siguientes errores en estado estacionario:
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ex = 0.0382 m

ey = 0.0205 m

ρ = 0.0433 m

Nuevamente, los errores se encuentran dentro del rango de precisión esperado.

Figura 5.15: Prueba experimental del controlador de posición de llegada a la meta, con orientación
inicial de π rad. Método de aprendizaje de la representación espacial.
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Figura 5.16: Gráficas de error de posición en los ejes x y y, y de la norma del error ρ. La prueba
experimental es con α = π rad.

Los errores en estado estacionario de la Figura 5.16 son:

ex = 0.0256 m

ey = −0.0067 m

ρ = 0.0265 m

Como se observa en las tres pruebas experimentales, el error absoluto traslacional permanece
por debajo de 0.05 m en estado estacionario, lo que cumple con el criterio de desempeño deseado.
Considerando que el sistema de seguimiento visual presenta un RMSE promedio de aproximada-
mente 0.027 m, una parte del error en estado estacionario puede atribuirse a la incertidumbre de
la localización. Sin embargo, debe notarse que el error no depende únicamente de la precisión del
seguimiento visual, sino también de las ganancias del controlador y de la dinámica no modelada
del robot.

Los resultados obtenidos al ejecutar el controlador de posición para alcanzar la meta permiten
evaluar la hipótesis, ya que se establece como criterio un error de traslación absoluto máximo
inferior a 0.05 m. Las Figuras 5.12, 5.14 y 5.16 muestran los errores de posición de los ejes x y y,
aśı como el error euclidiano, que se encuentran por debajo de 0.05 m. El sistema de control, en
conjunto con el método de seguimiento visual, mantiene el error de posición dentro del ĺımite, aun
cuando el método de localización presenta errores mayores en determinadas zonas del espacio de
trabajo.

Los resultados experimentales muestran que la representación espacial aprendida proporciona
estimaciones de posición con suficiente precisión como para ser ingresadas en el sistema de control
y permitir que el robot móvil alcance la posición objetivo bajo distintas condiciones iniciales de
orientación. Aśı, la información visual se transforma en una representación espacial funcional capaz
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de guiar el movimiento del robot, integrando el sistema de percepción con el controlador de posición.
El sistema establece un v́ınculo entre la percepción y la acción, validando experimentalmente la
inspiración de la arquitectura sensoriomotora propuesta y verificando que la representación espacial
es funcional para el control del robot.

Todas las pruebas experimentales de la presente sección se realizan con base en el código pro-
porcionado en el anexo D.

5.3.2. Control de posición para llegar a la meta empleando el método de los
marcadores ArUco

Al realizar pruebas experimentales bajo las mismas condiciones que en el método de aprendizaje
de la representación espacial, los resultados se presentan en las Figuras 5.17, 5.19 y 5.21. El método
de los marcadores ArUco permite obtener directamente el ángulo del robot, por lo que basta con
usar el método mostrado en la sección 4.2.2.

Figura 5.17: Prueba experimental del controlador de posición de llegada a la meta, con orientación
inicial de 0 rad. Método de los marcadores ArUco.
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Figura 5.18: Gráficas de error de posición en los ejes x y y y de la norma del error ρ, obtenidas
mediante seguimiento visual basado en marcadores ArUco. La prueba experimental se realiza con
α = 0 rad.

La Figura 5.18 exhibe los siguientes errores de estado estacionario:

ex = −0.0308 m

ey = 0.0168 m

ρ = 0.035 m

Estos errores con el método de marcadores ArUco se mantienen por debajo del rango deseado
de precisión experimental.
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Figura 5.19: Prueba experimental del controlador de posición de llegada a la meta, con una orien-
tación inicial de π

2 rad. Método de los marcadores ArUco.

Figura 5.20: Gráficas de error de posición en los ejes x y y y de la norma del error ρ, obtenidas
mediante seguimiento visual basado en marcadores ArUco. La prueba experimental se realiza con
α = π

2 rad.

Los errores de estado estacionario de la Figura 5.20 son:
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ex = 0.0363 m

ey = 0.0351 m

ρ = 0.0505 m

Se observa que los errores en los ejes se encuentran dentro del rango deseado, a diferencia del
error absoluto, que supera 0.05 m.

Figura 5.21: Prueba experimental del controlador de posición de llegada a la meta, con orientación
inicial de π rad. Método de los marcadores ArUco.

En las gráficas de la Figura 5.21 se observa un comportamiento que no corresponde al movi-
miento del robot. En el intervalo de tiempo aproximado de 6 < t < 13 segundos, el sistema de
seguimiento deja de localizar al robot, el robot sale del espacio visual y las gráficas muestran el
último dato válido. Es por esto que los estados x(t), y(t), α(t) parecen constantes, lo cual no es
f́ısicamente cierto. Este comportamiento probablemente se debe al ruido que introduce el método
de seguimiento, lo que impide al controlador corregir a tiempo la trayectoria del robot móvil y
provoca su desaparición del espacio de trabajo. No obstante, el controlador es lo suficientemente
robusto como para que, en cuanto el robot regrese al espacio visual, alcance la referencia deseada.
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Figura 5.22: Gráficas de error de posición en los ejes x y y y de la norma del error ρ, obtenidas
mediante seguimiento visual basado en marcadores ArUco. La prueba experimental se realiza con
α = π rad.

La Figura 5.20 presenta los siguientes errores de estado estacionario:

ex = −0.07 m

ey = 0.0148 m

ρ = 0.0714 m

En esta prueba experimental, el error en el eje x y el error absoluto superan los ĺımites permi-
sibles. Exhiben el mismo comportamiento interrumpido descrito en la Figura anterior. Otro dato
importante es que el tiempo de recorrido es de aproximadamente 17 s, lo cual es mayor que en la
prueba experimental del método propuesto.

Las tres pruebas experimentales presentan diferentes valores del error en estado estacionario;
algunos se encuentran dentro del rango deseado. Este sistema de seguimiento visual presenta un
RMSE promedio de aproximadamente 0.099 m; una parte considerable del error en estado estacio-
nario se atribuye a la incertidumbre de la localización. Aunque la precisión del seguimiento visual
es baja, las ganancias del controlador y la dinámica no modelada del robot también inciden en los
resultados.

Las pruebas experimentales del controlador de posición con seguimiento visual basado en mar-
cadores ArUco se realizan con el código de programación que se presenta en el anexo E.

5.4. Discusión de los resultados

A lo largo de este caṕıtulo se presentan las métricas de error, la simulación del método de
seguimiento visual propuesto y las pruebas experimentales del aprendizaje de la representación
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espacial y del método basado en marcadores ArUco. La Tabla 5.3 presenta la comparación de los
errores promedio de ambos métodos.

Tabla 5.3: Comparación de ambos métodos con los promedios de los errores obtenidos.

Método ēeuc [m] MSE RMSE [m] σx σy

Aprendizaje 0.0269 0.0011 0.0269 0.0007 0.0005
ArUco 0.0724 0.0114 0.099 0.078 0.0099

El hallazgo más relevante que muestra la Tabla 5.3 es que, en todas las métricas de error, el
método propuesto presenta un error menor; se observan mejoras en la precisión y en la reducción
del ruido, lo que se traduce en una mejor estimación de la posición del robot móvil. La variabilidad
de la medición se reduce y se mejora la robustez de la localización.

Las gráficas experimentales de ambos métodos presentan errores en estado estacionario similares;
sin embargo, la propuesta muestra una disminución del RMSE y de la desviación estándar. Se
aprecia una mayor estabilidad y consistencia en la estimación de la posición al producir señales
suaves. Las gráficas del método de marcadores ArUco presentan oscilaciones que indican la presencia
de ruido y reducen la confiabilidad de la estimación de la posición.

Con respecto de la simulación y las gráficas experimentales del método de aprendizaje propuesto,
se aprecia un comportamiento experimental más suave y con menos ruido en comparación con las
gráficas simuladas. La suposición de que la disminución del error en la posición final del robot fue
acertada; las pruebas experimentales reducen el error final observado en las señales de la cámara
virtual.

El método de aprendizaje emplea una red neuronal que produce una estimación más suave
debido a la naturaleza interpolante del modelo aprendido. De este modo, se convierte en un método
alternativo de mapeo plano para entornos estructurados con cámara fija, que evita la calibración
expĺıcita, reduce la acumulación del error numérico, la complejidad experimental y el ruido en la
predicción de la posición.

A continuación se presenta la Tabla 5.4 que muestra las diferencias entre el método propuesto
y los trabajos del estado del arte.
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Tabla 5.4: Comparación del método propuesto con otras metodoloǵıas.

Caracteŕıstica [16] [18] Propuesta

Visión global ✓ ✓ ✓
Cámara externa ✓ ✓ ✓
Estimación de posición ✓ ✓ ✓
Empleo de marcador visual ✓ ✓ ✓
Transformación imagen-
espacio

✓ ✓ ✓

Método de transformación Homograf́ıa Trans. de perspectiva Red neuronal RBF

Modelo de percepción apren-
dido

- - ✓

Evaluación del error de locali-
zación

✓ ✓ ✓

Análisis de la dependencia es-
pacial del error

- - ✓

Consideración de incertidum-
bre del sensor

- - ✓

Modelo de la incertidumbre - - ✓
Simulación considerando in-
certidumbre del sensor

- - ✓

Control de movimiento basa-
do en información visual

✓ ✓ N/A

Planificación de trayectoria
mediante visión

- ✓ N/A

Controlador de posición y
trayectoria independiente del
método de percepción

- - ✓

✓: śı se aborda.
-: no se reporta o no constituye una aportación al trabajo.
N/A: No aplica.

Como se aprecia en la Tabla 5.4, los trabajos [16] y [18] emplean sistemas de visión global para
obtener información espacial del robot móvil y realizar tareas de guiado. Ambos trabajos requieren
transformaciones proyectivas para convertir las coordenadas de imagen en coordenadas espaciales.
En contraste, la propuesta utiliza una red neuronal de función de base radial para establecer un
mapeo directo de coordenadas a partir de datos experimentales, al considerar el sistema de visión
como un sensor externo.

Adicionalmente, una diferencia radica en la caracterización de la incertidumbre asociada al
proceso de estimación. Se considera una distribución del error en función de la posición del robot
en el espacio de trabajo y no un único valor.

La diferencia principal respecto de los trabajos revisados no radica en el empleo de la visión
global para el guiado de robots móviles, sino en el desarrollo de un modelo de percepción basado en
el aprendizaje para la estimación espacial de la posición y en la caracterización de su incertidumbre.
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5.5. Control de seguimiento de trayectoria con rastreo visual

En esta sección se presenta una extensión de los resultados que muestra la implementación de
un controlador de seguimiento de trayectoria, en el que el seguimiento visual está presente en todo
momento para asegurar que el robot móvil pueda moverse a lo largo de una trayectoria deseada.
Las pruebas experimentales se realizan únicamente mediante el seguimiento visual propuesto para
mostrar el alcance del sistema.

La primera prueba experimental consiste en una circunferencia. La trayectoria se define mediante
la ecuación (5.2).

ω =
2π

T
xref = xo + r cos(ωt)

yref = yo + r sin(ωt)

αref = arctan 2(ẏref , ẋref )

(5.2)

donde xref y yref son las posiciones de la trayectoria de referencia en los ejes x y y, respectivamente;
xo y yo son las coordenadas del centro de la circunferencia; r es el radio de la circunferencia; ω es
la frecuencia angular; y T corresponde al periodo.

Al considerar la ley de control (4.107), con Kx = 1.2, Ky = 1 y Kα = 1. Además, los parámetros
de la trayectoria son xo = 0.7 m, yo = 0.5 m, r = 0.2 m, T = 15 s. La prueba experimental se
ilustra en la Figura 5.23.

Figura 5.23: Gráficas de la prueba experimental del controlador de seguimiento de trayectoria
circular, utilizando la estimación de posición basada en aprendizaje.

La Figura 5.23 muestra, a la izquierda, las gráficas de los estados del robot móvil y de los
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esfuerzos de control, y, a la derecha, el recorrido planar del robot. En todos los gráficos, las señales
de referencia son de color naranja y las señales reales obtenidas experimentalmente, de color azul.

La gráfica α(t) muestra una rápida convergencia de la orientación del robot hacia la orientación
de referencia en aproximadamente 3 segundos. En cuanto a la gráfica de x(t), la señal del robot
imita la forma, el periodo y la frecuencia de la señal de referencia y converge en aproximadamente 5
segundos; sin embargo, la amplitud es ligeramente mayor que 0.9 m. Según los Datatip, la amplitud
es de ≈ 0.95 m, lo que representa un error de 0.05 m. Por otro lado, la gráfica y(t) presenta un
comportamiento similar al de la anterior; la diferencia radica en que la amplitud es aún mayor. Los
Datatip mencionan ≈ 0.77 m, es decir, un error de 0.07 m.

La gráfica del movimiento en el plano muestra el movimiento real del robot en el espacio; el robot
sigue la trayectoria circular. Existe un error evidente que se observa en las gráficas individuales. El
robot converge hacia la trayectoria, lo que, hasta este punto, parece un desempeño adecuado en el
seguimiento visual.

Figura 5.24: Gráficas de error de la prueba experimental del controlador de seguimiento de trayec-
toria circular.

La Figura 5.24 presenta tres gráficos de error: de posición en el eje x, de posición en el eje y y
de orientación. La señal xe ilustra la convergencia del error, con oscilaciones pequeñas alrededor de
cero. Se aprecia un error acotado, lo que indica estabilidad.

La Tabla 5.5 presenta las métricas de error obtenidas durante el seguimiento de la trayectoria
circular.
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Tabla 5.5: Métricas de error de la prueba experimental del seguimiento de trayectoria circular.

Métrica xe [m] ye [m] αe [rad] eeuc [m]

MAE 0.0218 0.0559 0.1124 0.0638

RMSE 0.0325 0.0577 0.2781 0.0662

Máximo 0.1978 0.0785 1.6690 0.1979

ME 0.0214 0.0558 0.0164 -

Con respecto de la Tabla 5.5, MAE es el error absoluto medio, Máximo es el error máximo
obtenido, ME es el error medio con signo y eeuc =

√
x2e + y2e es el error euclidiano de posición. Se

observa que el error absoluto medio en el eje y es considerablemente mayor que en el eje x; sin
embargo, el RMSE en el eje y sugiere un comportamiento relativo uniforme. En contraste, en el eje
x se observa una diferencia considerable entre MAE y RMSE, con un error máximo elevado. Este
comportamiento también se observa en el error de orientación; sin embargo, al analizar los datos
de la prueba experimental, estos valores corresponden al instante inicial (t = 0.03 s), en el que el
robot móvil parte de la condición inicial, lo que permite concluir que estos valores máximos no son
concluyentes respecto del desempeño del controlador de seguimiento de trayectoria.

La segunda prueba experimental consiste en la trayectoria lemniscata de Bernoulli. Esta tra-
yectoria se define mediante la ecuación (5.3).

ω =
2π

T
xref = 0.8 +A sin(ωt)

yref = 0.7 +B sin(2ωt)

αref = arctan 2(ẏref , ẋref )

(5.3)

Siendo los parámetros de la trayectoria A = 0.2, B = 0.2 y T = 25. La prueba experimental se
ilustra en la Figura 5.25.
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Figura 5.25: Gráficas de la prueba experimental del controlador de seguimiento de trayectoria
lemniscata de Bernoulli.

Con respecto de la Figura 5.25, la gráfica α(t) muestra la convergencia de la orientación del
robot αc hacia la orientación de referencia αref ; ambas coinciden en cuanto a forma, periodo y
frecuencia; sin embargo, hay instantes en los que el robot pierde ligeramente la forma. La gráfica
de x(t) también muestra un comportamiento convergente; en este caso, la señal del robot presenta
una forma distinta, atribuible principalmente a la complejidad de la trayectoria. La gráfica y(t)
vuelve a coincidir en forma, periodo y frecuencia; sin embargo, la amplitud es mayor que la de la
referencia.

Por último, en la gráfica del movimiento planar del robot se observa que este es capaz de
seguir la trayectoria deseada. Se observa un error que se aprecia con mayor detalle en las gráficas
individuales, pero la convergencia del robot hacia la trayectoria se traduce en un desempeño idóneo
del controlador.
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Figura 5.26: Gráficas de error de la prueba experimental del controlador de seguimiento de la
trayectoria lemniscata de Bernoulli.

La Figura 5.26 muestra las gráficas de error. La señal xe ilustra un error oscilante pero acotado y,
como se mencionó anteriormente, dicha oscilación puede deberse a la complejidad de la trayectoria.
La señal ye presenta un error suave, oscilante y acotado. Por último, la señal αe representa el error
de orientación, que, nuevamente, está acotado.

Los errores de las pruebas experimentales son acotados y pueden atribuirse a diversos factores,
desde desalineaciones mecánicas hasta incertidumbre paramétrica, dado que se trata de un contro-
lador basado únicamente en el modelo cinemático. Sin embargo, dado que en todos los resultados
se observa un comportamiento acotado, se garantiza un funcionamiento estable.

La Tabla 5.6 muestra las métricas de error obtenidas durante la prueba experimental de segui-
miento de la trayectoria lemniscata de Bernoulli.

Tabla 5.6: Métricas de error de la prueba experimental del seguimiento de la trayectoria lemniscata
de Bernoulli.

Métrica xe [m] ye [m] αe [rad] eeuc [m]

MAE 0.0284 0.0654 0.1666 0.0743

RMSE 0.0375 0.0729 0.2066 0.0820

Máximo 0.1000 0.1521 0.7293 0.1583

ME 0.0198 -0.0015 0.0098 -

La Tabla 5.6 muestra nuevamente una diferencia considerable en el valor del error absoluto
medio entre los ejes y y x. El RMSE en ambos ejes y en la orientación es mayor que el MAE
e indica la presencia de desviaciones de mayor magnitud durante el seguimiento. En esta prue-
ba experimental, los errores máximos no se presentan al inicio, sino en un instante aproximado a
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t = 6.5 s; sin embargo, este comportamiento puede atribuirse a una mayor complejidad geométrica
de la trayectoria, dada por la curvatura variable, en contraste con la trayectoria circular. Si bien
la trayectoria de lemniscata presenta errores de seguimiento superiores a los obtenidos con la cir-
cunferencia, ambas pruebas experimentales demuestran la factibilidad de emplear la información
espacial proporcionada por el sistema de visión basado en el aprendizaje en tareas de control de
seguimiento de trayectoria.
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CAPÍTULO 6

Conclusiones

6.1. Conclusión

A lo largo de este trabajo se diseña, implementa y valida un sistema de percepción visual
basado en una red neuronal de función de base radial, aplicado a un controlador de posición y de
seguimiento de trayectoria de un robot móvil con ruedas de configuración diferencial. Emulando el
papel del sistema sensoriomotor humano.

Los resultados muestran que la red RBF, entrenada con un conjunto de aproximadamente
20000 correspondencias ṕıxel-metro, alcanza una precisión de 0.027 m, con un error máximo de
0.059 m localizado en la periferia del espacio visual, donde la densidad de datos de entrenamiento es
menor. Este resultado confirma que el desempeño del sistema de percepción visual está directamente
relacionado con la cobertura del conjunto de datos de entrenamiento y sugiere que uno de los
trabajos futuros es aumentar la densidad muestral en las proximidades de los bordes del área de
trabajo del robot.

La comparación del método propuesto con el método basado en marcadores ArUco permite
resaltar su desempeño y aporta evidencia sobre las ventajas de evitar la estimación expĺıcita de los
parámetros extŕınsecos e intŕınsecos de la cámara (calibración expĺıcita). Además de simplificar la
implementación práctica, reducir el ruido de medición y mejorar la confiabilidad de la estimación
de la posición.

El error del sensor visual no sigue una distribución uniforme ni simétrica en el espacio de
trabajo, por lo que se emplea un remuestreo bootstrap para modelarlo; de este modo se preservan
la correlación entre los ejes x y y y la asimetŕıa observada experimentalmente. Esta estructura
de incertidumbre permite construir un sensor visual realista para la etapa de simulación, cuyo
comportamiento es coherente con lo observado posteriormente en las pruebas experimentales.

A partir de los resultados experimentales obtenidos durante la implementación del controla-
dor de posición para alcanzar la meta, se considera cumplida la hipótesis planteada. El error de
traslación durante la operación del robot se mantiene por debajo de 0.05 m, cumpliendo aśı el
ĺımite establecido. Aun cuando en la caracterización del método de localización se obtiene un error
máximo de 0.059 m en determinadas regiones del espacio visual, este valor corresponde al error de
estimación de la posición y no al error de posición del veh́ıculo en lazo cerrado.

Finalmente, la integración del sensor visual basado en RBF dentro del lazo cerrado de control
de posición (y también el control de seguimiento de trayectoria), permite al robot móvil alcanzar la
posición deseada de manera satisfactoria, validando experimentalmente el planteamiento conceptual
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referente al sistema sensoriomotor, es decir: que un sistema de percepción visual basado en el
entrenamiento de una red neuronal de función de base radial, cumple con una tarea análoga al de
la conciencia espacial dentro del sistema sensoriomotor biológico, sirviendo como referencia confiable
para la planificación y ejecución de movimiento. Los resultados obtenidos respaldan la viabilidad
de esta analoǵıa como marco de diseño para sistemas de percepción y control en la robótica móvil.

6.2. Impactos

A continuación, se detallan y exploran los impactos más significativos que el proyecto genera,
ofreciendo una perspectiva integral de sus efectos y consecuencias.

6.2.1. Impacto cient́ıfico

Se desarrolla una metodoloǵıa de autoajuste de la localización para dispositivos UGV empleando
inteligencia artificial basada en una caracteŕıstica humana: el sistema sensoriomotor. Y aśı disminuir
el error máximo absoluto de traslación, además de evitar la estimación expĺıcita de los parámetros
extŕınsecos e intŕınsecos y de la homograf́ıa, a cambio de un conjunto de entrenamiento espećıfico.

6.2.2. Impacto tecnológico

La metodoloǵıa se centra en un sistema de estimación de coordenadas para la portabilidad y
migración del algoritmo a otros tipos de UGV, lo que abre la posibilidad de escalar esta metodoloǵıa
a diferentes sistemas que requieran la localización adecuada y precisa en el espacio, lo que aporta
robustez a los UGV requeridos para la realización de tareas diversas.

6.2.3. Impacto social

La metodoloǵıa propuesta sugiere incrementar el uso de los dispositivos UGV en aplicaciones
de los sectores civil, agŕıcola y militar, entre otros, sujeto al escalamiento y a la validación de la
plataforma.

6.3. Productos logrados

Las respectivas referencias de los productos logrados son:

Art́ıculos cient́ıficos

• Congreso internacional: [53]

• Revista local: [54]

6.4. Trabajo a futuro

Más allá de los resultados obtenidos, algunas posibles direcciones del trabajo futuro son:

Realizar pruebas experimentales considerando un espacio de trabajo más amplio y una peri-
feria mayor, lo que permita reevaluar las métricas de error.
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Probar la metodoloǵıa en una plataforma de mayor consumo para impulsar la mejora de la
electrónica.

Extender el alcance a entornos dinámicos en los que el sistema de visión pueda estar en
movimiento, añadiendo sensores externos que permitan reforzar la estimación de la posición
del robot móvil.

Realizar pruebas que involucren casos de oclusión, cambios de iluminación, diferentes alturas y
rotaciones de la cámara, vibración, distintos tamaños de imagen, entre otros. Con la intención
de ampliar el alcance del presente trabajo a diferentes condiciones.
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ANEXO A

Código de adquisición de datos del
espacio de trabajo

El anexo A presenta el código de programación para la adquisición de datos del espacio de
trabajo, que, al final, almacena la información en un archivo de texto.

1 import cv2

2 import numpy as np

3

4 cap = cv2.VideoCapture(1)

5

6 nx = 11

7 ny = 8

8 l = 0.10

9 subdivisions = 4

10

11 dataset = []

12

13 ORIGIN_PX = np.array([87.0, 456.0])

14

15 while True:

16 ret, frame = cap.read()

17 if not ret:

18 break

19

20 gray = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

21 #Funcion para detectar bordes en el patron de referencia

22 retval, corners = cv2.findChessboardCorners(gray, (nx, ny), None)

23

24 if retval:

25 criteria = (cv2.TERM_CRITERIA_EPS + cv2.TERM_CRITERIA_MAX_ITER, 30, 0.001)

26 corners = cv2.cornerSubPix(gray, corners, (11, 11), (-1, -1), criteria)

27 corners_grid = corners.reshape(ny, nx, 2)

28

29 #Espejo de grilla de posiciones en caso de ser necesario

30 corners_grid = corners_grid[::-1, :] # espejo vertical

31
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32

33 dist_x_total = 0.0

34 count_x = 0

35 for r in range(ny):

36 d = np.linalg.norm(corners_grid[r, -1] - corners_grid[r, 0])

37 dist_x_total += d

38 count_x += 1

39 s_x = ((nx - 1) * l) / (dist_x_total / ny) #factor de escala en x

40

41 dist_y_total = 0.0

42 count_y = 0

43 for c in range(nx):

44 d = np.linalg.norm(corners_grid[-1, c] - corners_grid[0, c])

45 dist_y_total += d

46 count_y += 1

47 s_y = ((ny - 1) * l) / (dist_y_total / nx) #factor de escala en y

48

49 corner00_px = corners_grid[0, 0] #origen detectado por software

50 delta_px = corner00_px - ORIGIN_PX

51

52 offset_X = delta_px[0] * s_x #compensacion de distancia en x

53 offset_Y = -delta_px[1] * s_y #compensacion de distancia en y

54

55 dataset_frame = []

56

57 for r in range(ny - 1):

58 for c in range(nx - 1):

59

60 P00 = corners_grid[r, c ]

61 P10 = corners_grid[r, c + 1]

62 P01 = corners_grid[r + 1, c ]

63 P11 = corners_grid[r + 1, c + 1]

64

65 W00 = np.array([c * l, r * l])

66 W10 = np.array([(c + 1) * l, r * l])

67 W01 = np.array([c * l, (r + 1) * l])

68 W11 = np.array([(c + 1) * l, (r + 1) * l])

69

70 for i in range(subdivisions + 1):

71 for j in range(subdivisions + 1):

72

73 u = i / subdivisions

74 v = j / subdivisions

75

76 P = (1-u)*(1-v)*P00 + u*(1-v)*P10 + \

77 (1-u)*v *P01 + u*v *P11

78

79 W = (1-u)*(1-v)*W00 + u*(1-v)*W10 + \

80 (1-u)*v *W01 + u*v *W11

81

82 px, py = float(P[0]), float(P[1])
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83

84 X = -(float(W[0]) - offset_X)

85 Y = -(float(W[1]) - offset_Y)

86

87 dataset_frame.append([px, py, X, Y])

88 cv2.circle(frame, (int(px), int(py)), 2, (0, 0, 255), -1)

89

90 is_corner = (i % subdivisions == 0) and (j % subdivisions ==

0)

91 if is_corner:

92 cv2.putText(frame, f"X:{X:.2f}",

93 (int(px) + 4, int(py) + 12),

94 cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX,

95 0.28, (255, 255, 0), 1)

96 cv2.putText(frame, f"Y:{Y:.2f}",

97 (int(px) + 4, int(py) + 24),

98 cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX,

99 0.28, (255, 255, 0), 1)

100

101 # Ubicación del Origen fı́sico

102 cv2.circle(frame, (87, 456), 6, (0, 255, 0), -1)

103 cv2.putText(frame, "X:0.00", (94, 465),

104 cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.32, (0, 255, 0), 1)

105 cv2.putText(frame, "Y:0.00", (94, 465),

106 cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.32, (0, 255, 0), 1)

107

108 cv2.drawChessboardCorners(frame, (nx, ny), corners, retval)

109 cv2.putText(frame,

110 f"Frame: {len(dataset_frame)} pts | Total: {len(dataset)} pts",

111 (20, 30), cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.6, (0, 255, 0), 2)

112

113 cv2.imshow("frame", frame)

114 key = cv2.waitKey(1) & 0xFF

115

116 #Instruccion que guarda los datos observados en la imagen

117 if key == ord(’s’) and retval:

118 dataset.extend(dataset_frame)

119 print(f"Frame guardado. Total acumulado: {len(dataset)} puntos")

120

121 #Guardado del dataset

122 if key == ord(’w’) and len(dataset) > 0:

123 np.savetxt("dataset_pixel_metros.txt",

124 np.array(dataset),

125 header="pixel_x pixel_y X_real Y_real")

126 print(f"Dataset guardado con {len(dataset)} puntos")

127

128 if key == 27:

129 break

130

131 cap.release()

132 cv2.destroyAllWindows()
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ANEXO B

Código de simulación

El anexo B muestra el código de programación para la simulación de los movimientos del robot
móvil y la estimación de la posición de un sensor visual virtual. Al final se obtienen las gráficas
referentes a la trayectoria seguida por el robot y a la trayectoria reportada por la cámara virtual.

1 from math import cos, sin, atan2, pi, sqrt

2 import numpy as np

3 import matplotlib.pyplot as plt

4 from scipy.integrate import solve_ivp

5

6 #Parámetros del robot

7 m = 0.680

8 R = 0.035

9 Iw = 0.0001

10 Ia = 0.001

11 w = 0.0875

12 mg = 0.034

13 d = 0.015

14

15 #Condiciones iniciales

16 theta_d0 = 0.0

17 theta_i0 = 0.0

18 thetadot_d0 = 0.0

19 thetadot_i0 = 0.0

20 xi0 = 0.0

21 yi0 = 0.0

22 alpha0 = pi

23 ci = np.array([theta_d0, theta_i0, thetadot_d0, thetadot_i0, xi0, yi0, alpha0, 0.0,

0.0])

24

25 #Ganancias

26 k_rho, k_alpha = 0.8, 5.0

27 kp = np.diag([0.8, 0.8])

28 ki = np.diag([0.2, 0.2])

29 kv = np.diag([0.02, 0.02])

30

31 xi_des, yi_des = 1.0, 1.0
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32

33 data = np.load("modelo_error_rbf.npz")

34 error_samples = data["error"] # (4100, 2) errores reales de validación

35

36 rng = np.random.default_rng(42)

37

38 def sample_camera_noise():

39 idx = rng.integers(0, error_samples.shape[0])

40 return error_samples[idx]

41

42 #Simulacion del sensor visual virtual (posición estimada por el RBF).

43 def camera_measure(x_m, y_m):

44 ex, ey = sample_camera_noise()

45 return x_m + ex, y_m + ey

46

47

48 def ed(t, x, xi_meas, yi_meas):

49 theta_d, theta_i = x[0], x[1]

50 thetadot_d, thetadot_i = x[2], x[3]

51 xi, yi, alpha = x[4], x[5], x[6]

52 integral = x[7:9]

53

54 exi = xi_des - xi_meas

55 eyi = yi_des - yi_meas

56 rho = sqrt(exi**2 + eyi**2)

57 angle2goal = atan2(eyi, exi)

58 ealpha = angle2goal - alpha

59 ealpha = (ealpha + np.pi) % (2*np.pi) - np.pi

60

61 xr_dot = k_rho * rho

62 alpha_dot = k_alpha * ealpha

63

64 thetadot_d_ref = (xr_dot + (w*alpha_dot)) / R

65 thetadot_i_ref = (xr_dot - (w*alpha_dot)) / R

66 thetadot_ref = np.array([thetadot_d_ref, thetadot_i_ref])

67 thetadot = np.array([thetadot_d, thetadot_i])

68

69 #control de velocidad PI de llantas

70 e_omega = thetadot_ref-thetadot

71 tau = kp @ e_omega + integral

72 integral_dot = ki @ e_omega

73

74

75 #Modelo dinámico

76 M11 = (m*R*R/4) + ((Ia*R*R)/(4*w*w)) + Iw

77 M12 = (m*R*R/4) - ((Ia*R*R)/(4*w*w))

78 M = np.array([[M11, M12], [M12, M11]])

79

80 alphar_dot_real = R*(thetadot_d - thetadot_i) / (2*w)

81

82 C12 = mg*d*R*R*alphar_dot_real / (2*w)
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83 C = np.array([[0, C12], [-C12, 0]])

84

85 xr_dot_real = R*(thetadot_d + thetadot_i) / 2

86 xi_dot_real = xr_dot_real * cos(alpha)

87 yi_dot_real = xr_dot_real * sin(alpha)

88

89 q_ddot = np.linalg.solve(M, tau - C @ thetadot)

90

91 return np.hstack([thetadot_d, thetadot_i, q_ddot[0], q_ddot[1], xi_dot_real,

yi_dot_real, alphar_dot_real, integral_dot[0], integral_dot[1]])

92

93

94 dt_cam = 0.030 #Periodo de muestreo de 30 ms

95 t0, tf = 0.0, 15.0

96 n_frames = int(round((tf - t0) / dt_cam))

97

98 x_current = ci.copy()

99 xi_meas, yi_meas = camera_measure(x_current[4], x_current[5])

100

101 t_all, y_all = [], []

102 meas_hist = [[t0, xi_meas, yi_meas]]

103

104 t = t0

105 for k in range(n_frames):

106 t_next = min(t + dt_cam, tf)

107

108 sol = solve_ivp(lambda tt, xx: ed(tt, xx, xi_meas, yi_meas), (t, t_next),

x_current, method=’RK45’, t_eval=np.linspace(t, t_next, 5))

109

110 t_all.append(sol.t)

111 y_all.append(sol.y)

112

113 x_current = sol.y[:, -1] #actualizacion del estado real

114 t = t_next

115

116 xi_meas, yi_meas = camera_measure(x_current[4], x_current[5])

117 meas_hist.append([t, xi_meas, yi_meas])

118

119 #Concatenación de resultados

120 t_full = np.concatenate(t_all)

121 y_full = np.concatenate(y_all, axis=1)

122 theta_d, theta_i = y_full[0], y_full[1]

123 xi, yi, alpha = y_full[4], y_full[5], y_full[6]

124

125 meas_hist = np.array(meas_hist)

126

127 plt.figure(figsize=(10, 5))

128 plt.plot(xi, yi)

129 plt.plot(meas_hist[:, 1], meas_hist[:, 2])

130 plt.grid(True)

131 plt.legend()
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132 plt.axis("equal")

133 plt.show()

134

135 rho_err = np.sqrt((xi_des - xi)**2 + (yi_des - yi)**2)

136 plt.figure(figsize=(10, 5))

137 plt.plot(t_full, rho_err)

138 plt.grid(True)

139 plt.legend()

140 plt.show()
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ANEXO C

Código de microcontrolador
Raspberry Pi Pico

El anexo C describe el programa embebido, escrito en C++, del microcontrolador Raspberry Pi
Pico. Este código de programación contiene las funciones de detección de información proveniente
de los encoders de los motorreductores, aśı como el env́ıo y la recepción de datos entre el dispositivo
y la computadora para la correcta actuación de los motores.

1 #include <stdio.h>

2 #include <stdlib.h>

3 #include <inttypes.h>

4 #include "pico/stdlib.h"

5 #include "hardware/timer.h"

6 #include "hardware/pwm.h"

7 #include "hardware/pio.h"

8 #include "math.h"

9 #include "quadrature_encoder.pio.h"

10 #include "hardware/uart.h"

11

12 //Parámetros exclusivos de ambos motores

13 #define PPR 2552 //2552 pulsos por revolucion

14 #define VM 12

15

16 //Valores para calculos

17 #define pi 3.141593

18

19 //Periodo de muestreo

20 #define Ts 0.01 //En segundos

21

22 //GPIO

23 #define ENCA_R 14

24 #define ENCB_R 15

25 #define DIR_R 10

26 #define ENCA_L 16

27 #define ENCB_L 17

28 #define DIR_L 9

29 #define LED 21
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30

31 //PWM

32 #define PWM_R 13

33 #define PWM_L 12

34

35 //UART

36 #define UART_TX 4

37 #define UART_RX 5

38

39 //Variables para calculos

40 float esc = 2*pi/PPR; //Escalamiento para convertir las cuentas del encoder en

radianes

41 float escs = 65535/VM; //Escalamiento de voltaje en bits

42 float p_R = 0.0, p_L = 0.0, p_1_R = 0.0, p_1_L = 0.0, d_R = 0.0, d_L = 0.0, v_R =

0.0, v_L =0.0;

43 float pwmf_R = 0.0, pwmf_L = 0.0;

44 uint16_t pwm_cmd_R = 0, pwm_cmd_L= 0;

45 bool new_cmd = false;

46 float time = 0; //Variable encargada de contar el tiempo

47 uint slice_R, channel_R, slice_L, channel_L; //Variable para modificar ciclo de

trabajo de PWM

48

49 //Uso de PIO para lectura de encoders

50 PIO pio = pio0;

51 uint sm_R, sm_L;

52

53 int32_t count_R, count_L;

54

55 int cont = 0;

56 bool flag = false;

57

58 // Enviar datos binarios en lugar de texto

59 typedef struct {

60 float v_R;

61 float v_L;

62 } sensor_data_t;

63

64 void set_pin(void){

65 //Pines de dirección y led de status del robot

66 gpio_init(DIR_R);

67 gpio_init(DIR_L);

68 gpio_init(LED);

69 gpio_set_dir(DIR_R,GPIO_OUT);

70 gpio_set_dir(DIR_L,GPIO_OUT);

71 gpio_set_dir(LED, GPIO_OUT);

72

73 //Pines para PWM y configuración para frecuencia de 1kHz

74 gpio_set_function(PWM_R, GPIO_FUNC_PWM);

75 slice_R = pwm_gpio_to_slice_num(PWM_R);

76 channel_R = pwm_gpio_to_channel(PWM_R);

77 pwm_set_wrap(slice_R,65535); //Para resolución de 16 bits en PWM
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78 pwm_set_clkdiv(slice_R, 1.907f); //Para una frecuencia de 1000 Hz

79 pwm_set_chan_level(slice_R,channel_R,0);

80 pwm_set_enabled(slice_R,true);

81

82 gpio_set_function(PWM_L, GPIO_FUNC_PWM);

83 slice_L = pwm_gpio_to_slice_num(PWM_L);

84 channel_L = pwm_gpio_to_channel(PWM_L);

85 pwm_set_wrap(slice_L,65535); //Para resolución de 16 bits en PWM

86 pwm_set_clkdiv(slice_L, 1.907f); //Para una frecuencia de 1000 Hz

87 pwm_set_chan_level(slice_L,channel_L,0);

88 pwm_set_enabled(slice_L,true);

89

90 //Pines de PIO para lectura de encoders de ruedas

91 pio_add_program(pio, &quadrature_encoder_program);

92 //Descripción de encoders

93 sm_R = pio_claim_unused_sm(pio, true);

94 quadrature_encoder_program_init(pio, sm_R, ENCA_R, 0);

95 sm_L = pio_claim_unused_sm(pio, true);

96 quadrature_encoder_program_init(pio, sm_L, ENCA_L, 0);

97

98 //Inicialización y pines para UART Bluetooth

99 uart_init(uart1, 115200);

100 gpio_set_function(UART_TX, GPIO_FUNC_UART);

101 gpio_set_function(UART_RX, GPIO_FUNC_UART);

102 }

103

104 //Función para leer UART

105 void read_uart_commands() {

106 static uint8_t buffer[4];

107 static int idx = 0;

108

109 while (uart_is_readable(uart1)) {

110 buffer[idx++] = uart_getc(uart1);

111

112 if (idx == 4) {

113 pwm_cmd_L = buffer[0] | (buffer[1] << 8);

114 pwm_cmd_R = buffer[2] | (buffer[3] << 8);

115 new_cmd = true;

116 idx = 0;

117 }

118 }

119 }

120

121 bool repeating_callback(struct repeating_timer *t) {

122 static uint8_t send_counter = 0;

123

124 //Para control de posición

125 count_R = quadrature_encoder_get_count(pio, sm_R);

126 count_L = quadrature_encoder_get_count(pio, sm_L);

127 p_R = (count_R*esc); //Posicion en radianes

128 p_L = (count_L*esc);
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129 d_R = p_R - p_1_R; //delta en radianes

130 d_L = p_L - p_1_L;

131 p_1_R = p_R;

132 p_1_L = p_L;

133 v_R = d_R / Ts; // Velocidad en radianes por segundo

134 v_L = d_L / Ts;

135

136 send_counter++;

137 if (send_counter >= 3) {

138 sensor_data_t data = {v_R, v_L};

139 uart_write_blocking(uart1, (uint8_t*)&data, sizeof(data));

140 send_counter = 0;

141 }

142 read_uart_commands();

143 if (new_cmd) {

144 pwmf_L = (float)(pwm_cmd_L & 0x7FFF);

145 pwmf_R = (float)(pwm_cmd_R & 0x7FFF);

146

147 // Extraer dirección del bit de signo

148 bool dir_L = (pwm_cmd_L & 0x8000) != 0;

149 bool dir_R = (pwm_cmd_R & 0x8000) != 0;

150

151 // Aplicar dirección

152 gpio_put(DIR_L, dir_L ? 1 : 0);

153 gpio_put(DIR_R, dir_R ? 0 : 1);

154

155 // Aplicar PWM

156 pwm_set_chan_level(slice_L, channel_L, (uint16_t)pwmf_L);

157 pwm_set_chan_level(slice_R, channel_R, (uint16_t)pwmf_R);

158

159 new_cmd = false;

160 } else {}

161 return true;

162 }

163

164

165

166 int main()

167 {

168 stdio_init_all();

169 set_pin();

170

171 // Dar tiempo al Bluetooth para inicializar

172 sleep_ms(2000);

173

174 // Limpiar buffer de cualquier dato residual

175 while (uart_is_readable(uart1)) {

176 uart_getc(uart1);

177 }

178

179 // Indicar que está esperando
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180 uint8_t start_byte = 0;

181 while(start_byte != ’a’) {

182 // Parpadear LED mientras espera

183 gpio_put(LED, 1);

184 sleep_ms(200);

185 gpio_put(LED, 0);

186 sleep_ms(200);

187

188 // Revisar si llegó algo

189 if(uart_is_readable(uart1)) {

190 uart_read_blocking(uart1, &start_byte, 1);

191 }

192 }

193

194 struct repeating_timer timer;

195 add_repeating_timer_ms(10, repeating_callback, NULL, &timer);

196 gpio_put(LED, 1);

197

198 while (true) {

199

200 sleep_ms(5);

201 }

202 }
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ANEXO D

Código de procesamiento para el
método de aprendizaje de la
representación espacial

El anexo D muestra el código de programación que se implementa en la computadora para rela-
cionar la información procedente del microcontrolador y de la cámara cenital con el lazo de control
de posición y devolver el esfuerzo de control para la actuación adecuada de los motorreductores del
veh́ıculo terrestre. En este caso se emplea el método de aprendizaje de la representación espacial.

1 import serial

2 import math

3 import numpy as np

4 import cv2

5 import struct

6 import threading

7 import time as time_module

8

9 puerto = ’COM5’ #bluetooth es COM5

10 baudrate = 115200

11 ser = serial.Serial(puerto, baudrate, timeout=0.1)

12

13 print("Puerto abierto, esperando inicialización del Bluetooth...")

14

15 # Limpiar buffers de Python

16 ser.reset_input_buffer()

17 ser.reset_output_buffer()

18 time_module.sleep(0.5)

19 ser.reset_input_buffer() # Limpiar de nuevo

20

21 #almacenamiento de datos para graficas

22 f = open("datos.txt","w")

23

24 ref = 1.570796 #90 grados

25 Ts = 0.03 #Periodo de muestreo de 10 ms

26 tiempo = 0.0
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27 iM = 3.3

28 escs = 32767 / iM #escalamiento a 15 bits para utilizar el ultimo bit como el signo

32768

29

30 #Parámetros del robot

31 Rr = 0.035

32 w = 0.0875

33

34 flag = 0

35

36 #Variables para el aruco

37 ARUCO_DICT = cv2.aruco.DICT_6X6_250

38 dictionary = cv2.aruco.getPredefinedDictionary(ARUCO_DICT)

39 detector = cv2.aruco.ArucoDetector(dictionary)

40

41 cap = cv2.VideoCapture(1)

42

43 #variables compartidas entre hilos

44 yaw_global = 0.0

45 x_global = 0.0

46 y_global = 0.0

47 yaw_lock = threading.Lock()

48 running = True

49

50 #Carga del entrenamiento neuronal

51 data = np.load("rbf_model.npz")

52 centers = data["centers"]

53 sigma = data["sigma"]

54 W = data["W"]

55 K = centers.shape[0]

56

57 #Funciones de predicción

58 def rbf(x, c, s):

59 return np.exp(-np.linalg.norm(x-c)**2 / (2*s**2))

60 def predict(pixel):

61 phi = np.zeros(K)

62 for j in range(K):

63 phi[j] = rbf(pixel, centers[j], sigma)

64 return phi @ W

65

66 yaw_prev = 0

67 yaw_offset = 0

68

69 #función de detección de marcadores Aruco

70 def detect_markers(image):

71 global yaw_global, yaw_prev, yaw_offset, x_global, y_global

72

73 gray = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

74 corners, ids, _ = detector.detectMarkers(gray)

75

76 if ids is not None:
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77 if len(ids) >= 2:

78 for i in range(len(ids)):

79 if ids[i][0] == 23:

80 xA, yA = corners[i][0].mean(axis=0)

81 elif ids[i][0] == 50:

82 xB, yB = corners[i][0].mean(axis=0)

83

84 # Dibujar

85 cv2.circle(image, (int(xA), int(yA)), 5, (0,255,0), -1)

86 cv2.circle(image, (int(xB), int(yB)), 5, (0,255,0), -1)

87 cv2.circle(image, (87, 456), 10, (255,0,0), -1)

88 cv2.line(image,(int(xA),int(yA)),(int(xB),int(yB)),(0,255,0),1)

89 #Obtener el ángulo del robot absoluto

90 vA = np.array([xA,yA])

91 vB = np.array([xB,yB])

92 v = vB - vA

93 yaw = np.arctan2(-v[1],v[0])

94 # Hacer el ángulo continuo

95 if yaw_prev is not None:

96 diff = yaw - yaw_prev

97 if diff > np.pi:

98 yaw_offset -= 2 * np.pi

99 elif diff < -np.pi:

100 yaw_offset += 2 * np.pi

101 yaw_prev = yaw

102 yaw_continuous = yaw + yaw_offset

103

104 #predecir posicion

105 pixel = np.array([xA, yA])

106 x, y = predict(pixel)

107 with yaw_lock:

108 yaw_global = yaw_continuous

109 x_global = x

110 y_global = y

111 return image

112

113 #hilo de detección de marcadores

114 def aruco_thread():

115

116 global running

117 frame_count = 0

118

119 while running:

120 ret, frame = cap.read()

121 if not ret:

122 time_module.sleep(0.05)

123 continue

124

125 frame_count += 1

126 if frame_count % 2 == 0: # Procesar solo 1 de cada 2 frames

127 marker_image = detect_markers(frame)
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128 else:

129 marker_image = frame

130

131 cv2.imshow(’Markers’, marker_image)

132

133 #Cerrar la ventana con ’q’

134 if cv2.waitKey(1) & 0xFF == ord(’q’):

135 running = False

136 break

137 time_module.sleep(0.033) #Dar tiempo a otros hilos

138

139 # Iniciar hilo de ArUco

140 aruco_thread_obj = threading.Thread(target=aruco_thread, daemon=True)

141 aruco_thread_obj.start()

142

143 cont = 0

144 alpha = omega_R = omega_L = 0.0

145 proporcional = derivativa = integral= 0.0

146

147 #Ganancias de controlador

148 k_rho = 0.8 #ganancia proporcional cinematica

149 k_alpha = 5.0 #ganancia proporcional de orientación del robot

150

151 kp = 0.8 #ganancias para control PI de velocidades

152 ki = 0.2

153

154 x_des = float(input(’Ingrese la posición deseada en x: ’))

155 y_des = float(input(’Ingrese la posición deseada en y: ’))

156

157 start = input(’Inserte cualquier caracter para iniciar el control’)

158 if(start):

159 ser.write(b’a’)

160 flag_global = True

161 time_module.sleep(0.2)

162 ser.reset_input_buffer() # Limpiar basura inicial

163

164 alpha_des_prev = 0

165 alpha_des_offset = 0

166 e_alpha_prev = 0

167 e_alpha_offset = 0

168 try:

169 while running:

170 # Esperar a que haya exactamente 8 bytes

171 while ser.in_waiting < 8 and running:

172 time_module.sleep(0.001)

173

174 if not running:

175 break

176

177 if ser.in_waiting >= 8:

178 try:
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179 datos = ser.read(8)

180

181 #obtención de velocidades reales provenientes del microcontrolador

182 omega_R, omega_L = struct.unpack(’<ff’, datos)

183

184 #ley de control de posicion

185 e_x = x_des - x_global

186 e_y = y_des - y_global

187 rho = np.sqrt(e_x**2 + e_y**2)

188 if rho > 0.05:

189 alpha_des = np.arctan2(e_y,e_x)

190

191 e_alpha = alpha_des - yaw_global

192 e_alpha = (e_alpha + np.pi) % (2*np.pi) - np.pi

193

194 x_dot_r = k_rho * rho

195 alpha_dot = k_alpha * e_alpha

196

197 theta_dot_ref_r = (w*alpha_dot + x_dot_r) / Rr

198 theta_dot_ref_l = (-w*alpha_dot + x_dot_r) / Rr

199 st = " "

200

201

202 if(abs(e_x)< 0.05 and abs(e_y)<0.05): #and abs(e_alpha) < 0.1):

203 u_L = 0

204 u_R = 0

205 else:

206 #control de velocidad PI de llantas

207 e_omega_r = theta_dot_ref_r-omega_R

208 e_omega_l = theta_dot_ref_l-omega_L

209 proporcional_r = kp*e_omega_r

210 proporcional_l = kp*e_omega_l

211 if (integral_r < iM) and (integral_r > -iM):

212 integral_r = integral_r + ki * Ts * e_omega_r

213 else:

214 if integral_r >= iM:

215 integral_r = iM

216 if integral_r <= -iM:

217 integral_r = -iM

218

219 if (integral_l < iM) and (integral_l > -iM):

220 integral_l = integral_l + ki * Ts * e_omega_l

221 else:

222 if integral_l >= iM:

223 integral_l = iM

224 if integral_l <= -iM:

225 integral_l = -iM

226

227 u_L=proporcional_r+integral_r

228 u_R=proporcional_l+integral_l

229
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230

231 u_R = np.fmax(np.fmin(u_R, iM), -iM)

232 u_L = np.fmax(np.fmin(u_L, iM), -iM)

233

234 curr_R = u_R / 3.3 #es la corriente de consumo de los motores

235 curr_L = u_L / 3.3

236

237 pwmf_R = math.fabs(u_R)*escs

238 pwmf_L = math.fabs(u_L)*escs

239

240 if(u_R < 0):

241 pwmf_R = int(pwmf_R) | 32768

242 if(u_L < 0):

243 pwmf_L = int(pwmf_L) | 32768

244

245 ser.write(struct.pack(’<HH’, int(pwmf_L), int(pwmf_R)))

246 tiempo = tiempo + Ts

247

248 f.write(f"{tiempo:.4f} {yaw_global:.4f} {x_global:.4f} {y_global:.4f}

{curr_L:.4f} {curr_R:.4f}\n")

249 except struct.error as e:

250 print(f"Error decodificando: {e}")

251 ser.reset_input_buffer() # Limpiar buffer corrupto

252 continue

253 except KeyboardInterrupt:

254 running = False

255

256 finally:

257 ser.close()

258 f.close()

259 cap.release()

260 cv2.destroyAllWindows()
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ANEXO E

Código de procesamiento para el
método de marcadores ArUco

El anexo E realiza una tarea similar a la del anexo mostrado anteriormente, pero utiliza el
método de seguimiento basado en marcadores ArUco.

1 import serial

2 import math

3 import numpy as np

4 import cv2

5 from cv2 import aruco

6 import struct

7 import threading

8 import time as time_module

9

10 puerto = ’COM5’ #bluetooth es COM5

11 baudrate = 115200

12 ser = serial.Serial(puerto, baudrate, timeout=0.1)

13

14 print("Puerto abierto, esperando inicialización del Bluetooth...")

15

16 # Limpiar buffers de Python

17 ser.reset_input_buffer()

18 ser.reset_output_buffer()

19 time_module.sleep(0.5)

20 ser.reset_input_buffer() # Limpiar de nuevo

21

22 #almacenamiento de datos para gráficas

23 f = open("datos.txt","w")

24

25 ref = 1.570796 #90 grados

26 Ts = 0.03 #Periodo de muestreo de 10 ms

27 tiempo = 0.0

28 iM = 3.3

29 escs = 32767 / iM #escalamiento a 15 bits para utilizar el ultimo bit como el signo

32768

30
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31 #Parámetros del robot

32 Rr = 0.035

33 w = 0.0875

34

35 flag = 0

36

37 #Variables para el aruco

38 ARUCO_DICT = cv2.aruco.DICT_6X6_250

39 dictionary = cv2.aruco.getPredefinedDictionary(ARUCO_DICT)

40 #MATRIZ DE PARAMETROS INTRINSECOS Y COEFICIENTES DE DISTORSION, REALSENSE

41 mtx = np.array([[1.39169873e+03, 0.00000000e+00, 9.86262329e+02],

42 [0.00000000e+00, 1.39233923e+03, 5.51184204e+02],

43 [0.00000000e+00, 0.00000000e+00, 1.00000000e+00]])

44 dist = np.array([[0.],[ 0.],[ 0.],[ 0.],[ 0.],[ 0.],[ 0.],[ 0.],[ 0.],[ 0.],[ 0.],[

0.],[ 0.],[ 0.]])

45

46 params = cv2.aruco.DetectorParameters()

47 cap = cv2.VideoCapture(1)

48

49 #variables compartidas entre hilos

50 flag_global = False

51 yaw_global = 0.0

52 x_global = 0.0

53 y_global = 0.0

54 yaw_lock = threading.Lock()

55 running = True

56

57 def rotationMatrixtoEulerAngles(R):

58 sy = np.sqrt(R[0,0]**2 + R[1,0]**2)

59 singular = sy < 1e-6

60

61 if not singular:

62 yaw = np.arctan2(R[1,0], R[0,0])

63 else:

64 yaw = 0

65

66 return -yaw + (np.pi/2)

67

68 def angulo_continuo(ang_prev, ang_act, ang_offset):

69

70 if ang_act is None:

71 return None, ang_prev, ang_offset

72 if ang_prev is None:

73 ang_prev = ang_act

74

75 diff = ang_act - ang_prev

76

77 if diff > np.pi:

78 ang_offset -= 2 * np.pi

79 elif diff < -np.pi:

80 ang_offset += 2 * np.pi
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81

82 ang_prev = ang_act

83 ang_continuous = ang_act + ang_offset

84 return ang_continuous, ang_prev, ang_offset

85

86 yaw_aruco_prev = 0

87 yaw_aruco_offset = 0

88 def detect_markers(image):

89 global yaw_global, flag_global, yaw_aruco_prev, yaw_aruco_offset, x_global,

y_global

90

91 gray = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

92 marker_corners, marker_ids, _ = cv2.aruco.detectMarkers(

93 gray,

94 dictionary,

95 parameters=params)

96

97 if marker_ids is not None:

98

99 aruco.drawDetectedMarkers(image, marker_corners, marker_ids)

100

101 rvecs, tvecs, _ = aruco.estimatePoseSingleMarkers(

102 marker_corners,

103 0.12,

104 mtx,

105 dist

106 )

107

108 if len(marker_ids) >= 2:

109 for i in range(len(marker_ids)):

110 if marker_ids[i][0] == 50:

111 tvec_origen = tvecs[i][0]

112 rvec_origen = rvecs[i][0]

113 else:

114 tvec_robot = tvecs[i][0]

115 rvec_robot = rvecs[i][0]

116

117

118

119 R1, _ = cv2.Rodrigues(rvec_origen)

120 R2, _ = cv2.Rodrigues(rvec_robot)

121 yaw = rotationMatrixtoEulerAngles(R2)

122

123 if yaw_aruco_prev is not None:

124 diff = yaw - yaw_aruco_prev

125 if diff > np.pi:

126 yaw_aruco_offset -= 2 * np.pi

127 elif diff < -np.pi:

128 yaw_aruco_offset += 2 * np.pi

129

130 yaw_aruco_prev = yaw
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131 yaw_continuous = yaw + yaw_aruco_offset

132

133 p_rel = R1.T @ (tvec_robot - tvec_origen)

134

135 x, y, _ = p_rel

136 with yaw_lock:

137 yaw_global = yaw_continuous

138 x_global = x

139 y_global = y

140

141 for rvec, tvec in zip(rvecs, tvecs):

142 cv2.drawFrameAxes(

143 image,

144 mtx,

145 dist,

146 rvec,

147 tvec,

148 0.1

149 )

150

151 return image

152

153 def aruco_thread():

154

155 global running

156 frame_count = 0

157

158 while running:

159 ret, frame = cap.read()

160 if not ret:

161 time_module.sleep(0.05)

162 continue

163

164 frame_count += 1

165 if frame_count % 2 == 0: # Procesar solo 1 de cada 2 frames

166 marker_image = detect_markers(frame)

167 else:

168 marker_image = frame

169

170 cv2.imshow(’Markers’, marker_image)

171

172 #cerrar la ventana con ’q’

173 if cv2.waitKey(1) & 0xFF == ord(’q’):

174 running = False

175 break

176 time_module.sleep(0.033) #Dar tiempo a otros hilos

177

178 # Iniciar hilo de ArUco

179 aruco_thread_obj = threading.Thread(target=aruco_thread, daemon=True)

180 aruco_thread_obj.start()

181
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182 cont = 0

183 alpha = alpha_imu = omega_R = omega_L = 0.0

184 proporcional = derivativa = integral= 0.0

185

186 #Ganancias de controlador

187 k_rho = 0.8 #ganancia proporcional cinematica

188 k_alpha = 5.0 #ganancia proporcional de orientación del robot

189

190 kp = 0.8 #ganancias para control PI de velocidades

191 ki = 0.2

192

193 x_des = float(input(’Ingrese la posición deseada en x: ’))

194 y_des = float(input(’Ingrese la posición deseada en y: ’))

195

196 start = input(’Inserte cualquier caracter para iniciar el control’)

197 if(start):

198 ser.write(b’a’)

199 flag_global = True

200 time_module.sleep(0.2)

201 ser.reset_input_buffer() # Limpiar basura inicial

202

203 alpha_des_prev = 0

204 alpha_des_offset = 0

205 e_alpha_prev = 0

206 e_alpha_offset = 0

207 try:

208 while running:

209 # ESPERAR activamente a que haya exactamente 12 bytes

210 while ser.in_waiting < 12 and running:

211 time_module.sleep(0.001)

212

213 if not running:

214 break

215

216 if ser.in_waiting >= 8:

217 try:

218 datos = ser.read(8)

219

220 #obtención de velocidades reales provenientes del microcontrolador

221 omega_R, omega_L = struct.unpack(’<ff’, datos) #linea.split(’\t’)

222

223 #ley de control de posición

224 e_x = x_des - x_global

225 e_y = y_des - y_global

226 rho = np.sqrt(e_x**2 + e_y**2)

227 if rho > 0.05:

228 alpha_des = np.arctan2(e_y,e_x)

229

230 e_alpha = alpha_des - yaw_global

231 e_alpha = (e_alpha + np.pi) % (2*np.pi) - np.pi

232

107



233 x_dot_r = k_rho * rho

234 alpha_dot = k_alpha * e_alpha #+ k_beta*beta

235

236 theta_dot_ref_r = (w*alpha_dot + x_dot_r) / Rr

237 theta_dot_ref_l = (-w*alpha_dot + x_dot_r) / Rr

238 st = " "

239

240 if(abs(e_x)< 0.05 and abs(e_y)<0.05): #and abs(e_alpha) < 0.1):

241 u_L = 0

242 u_R = 0

243 else:

244 e_omega_r = theta_dot_ref_r-omega_R

245 e_omega_l = theta_dot_ref_l-omega_L

246 proporcional_r = kp*e_omega_r

247 proporcional_l = kp*e_omega_l

248 if (integral_r < iM) and (integral_r > -iM):

249 integral_r = integral_r + ki * Ts * e_omega_r

250 else:

251 if integral_r >= iM:

252 integral_r = iM

253 if integral_r <= -iM:

254 integral_r = -iM

255

256 if (integral_l < iM) and (integral_l > -iM):

257 integral_l = integral_l + ki * Ts * e_omega_l

258 else:

259 if integral_l >= iM:

260 integral_l = iM

261 if integral_l <= -iM:

262 integral_l = -iM

263

264 u_L=proporcional_r+integral_r

265 u_R=proporcional_l+integral_l

266

267 u_R = np.fmax(np.fmin(u_R, iM), -iM)

268 u_L = np.fmax(np.fmin(u_L, iM), -iM)

269

270 curr_R = u_R / 3.3 #es la corriente de consumo de los motores

271 curr_L = u_L / 3.3

272

273 pwmf_R = math.fabs(u_R)*escs

274 pwmf_L = math.fabs(u_L)*escs

275

276 if(u_R < 0):

277 pwmf_R = int(pwmf_R) | 32768

278 if(u_L < 0):

279 pwmf_L = int(pwmf_L) | 32768

280

281 ser.write(struct.pack(’<HH’, int(pwmf_L), int(pwmf_R)))

282 tiempo = tiempo + Ts

283
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284 f.write(f"{tiempo:.4f} {yaw_global:.4f} {x_global:.4f} {y_global:.4f}

{curr_L:.4f} {curr_R:.4f}\n")

285 except struct.error as e:

286 print(f"Error decodificando: {e}")

287 ser.reset_input_buffer() # Limpiar buffer corrupto

288 continue

289 except KeyboardInterrupt:

290 running = False

291

292 finally:

293 ser.close()

294 f.close()

295 cap.release()

296 cv2.destroyAllWindows()
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