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RESUMEN

Los robots manipuladores utilizan sistemas de control para realizar sus
movimientos, estos permiten llevar a los eslabones del robot a la posicion
deseada. Entre los controladores de robots manipuladores se encuentran los PD,
PD con pre-compensacion, PID, difuso, feed forward por nombrar a algunos. De
entre los diferentes controladores se analiza el controlador PD vy el difuso.

El controlador PD realiza su accién mediante la sintonizacion de ganancias
K,y K, que reciben el nombre de ganancias de posicion y velocidad
respectivamente y para sintonizarlas es necesario seguir ciertas reglas.

Un controlador difuso, es un controlador basado en logica difusa, esto quiere
decir que no necesita conocer completamente el modelo matematico del sistema
si no cOmo se comporta realmente y a partir de este comportamiento se construye
el controlador basado en reglas y funciones de membresia.

Ambos controladores requieren sintonizacion para su funcionamiento 6ptimo,
esta sintonizacién se logra mediante un PSO. Un PSO es un algoritmo de
optimizacién que permite encontrar valores 6ptimos para funciones, en este caso
las funciones que describen el movimiento del robot.

Para el control PD se varian las ganancias K, y K, para el controlador difuso
se proponen funciones de membresia gausianas en el centro y funciones
trapeziodales a los extremos y el PSO varia los parametros de estas funciones. En
ambos controladores se analiza su respuesta ante variaciones.

La trayectoria propuesta para evaluar los controladores es senoidal y se
puede observar que el controlador difuso responde mas rapdio ante las
variaciones de carga, esto quiere decir que al modificarse el peso de un eslabén
este controlador reacciona mas rapido al reducir el error.

Queda abierta la posibilidad de utilizar un algoritmo MOPSO (Multiplie Object
Particle Swarm Optimization) y compararlo con el PSO y el controlador clasico, asi
como utilizar diferentes funciones de membresia en los extremos para contrastar

el comportamiento.



Palabras clave: Controlador Difuso, Sistema 2-DOF, PSO, modelo cinematico,
trayectoria, controlador clasico, optimizacion.
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1.INTRODUCCION

El presente trabajo tiene como objetivo la comparacion de dos tipos de
controladores, un controlador clasico y un controlador inteligente aplicados al

seguimiento de una trayectoria para un robot de dos grados de libertad.

El disefio del controlador clasico para estos sistemas esta definido ya que
es un modelo matematico, en cambio para el controlador inteligente el modelo
depende del conocimiento que la persona posea sobre el sistema por lo que la
mayoria de las veces es especifico del sistema. Para reducir la participacion de un

experto en el tema se emplea el algoritmo de optimizacion.

Un algoritmo de optimizacion permite encontrar los parametros que tengan
la mejor respuesta para el sistema evaluandolo en una funcién objetivo. Con la
optimizacién del controlador inteligente y el controlador clasico mediante el mismo
método se comparan los dos controladores y se observa la respuesta al seguir la

trayectoria propuesta.

En el primer capitulo se mencionan brevemente los sistemas de dos grados
de libertad, se indica el tipo de controlador que utilizan estos sistemas y se
mencionan aspectos relevantes de cada uno. Se muestra la hipotesis del proyecto,

la justificacion y los objetivos.

En el segundo capitulo se mencionan las herramientas a utilizar para el
desarrollo del proyecto. Se conoce el modelo dinamico del sistema de dos grados
de libertad, la logica difusa, los algoritmos de optimizacion en especial el PSO, los

controladores clasicos y el parametro de obtencién de error.

El capitulo tres expone la metodologia a tratar, desde la trayectoria a
utilizar, las matrices del sistema y los controladores empleados. Aqui se presentan
los pardmetros escogidos para el proyecto.

El capitulo cuatro abarca los resultados obtenidos del desarrollo, son

expuestos y contrastados entre ellos.



El capitulo cinco es el analisis de resultados donde se presenta si el

proyecto cumple o no con los objetivos planteados al inicio, en el capitulo uno.

1.1 Antecedentes

Un robot manipulador es una serie de eslabones en forma de brazo
articulado unidos mediante juntas que permite el movimiento individual y relativo
entre eslabones consecutivos. Los robots manipuladores tienen articulaciones o
uniones que pueden ser rotacionales, traslacionales o mixtas. La relacion de
posicidn entre articulaciones se obtiene mediante posiciones en forma de angulos

o distancias dependiendo del tipo de articulacion del robot.

Los robots con articulaciones rotacionales son manipulados mediante el
movimiento de sus angulos, para poder controlarlos se necesita un marco de

referencia base y la relacion que existe entre los diferentes eslabones.

Para controlar un robot o un brazo robético de esta forma se debe conocer el
modelo del sistema y usar un controlador que permita que la condicion de error

sea cero, esto quiere decir que la posicion del robot se cumpla.

Las aplicaciones de los robots son tanto industriales como didacticas y su
uso es cada vez mas frecuente. Debido a que los modelos de los robots son no
lineales las técnicas tradicionales de control se vuelven limitadas y nuevas
técnicas de precision son requeridas. Dentro de estas técnicas la aplicacion de
controladores basados en el modelo dinamico del robot son muy usadas asi como
controladores inteligentes que permiten lidiar con las no linealidades de los

sistemas(Kelly et al, 2003).

1.1.1 Controladores para sistemas de dos grados de libertad

En septiembre del 2014 se trabajé con un controlador difuso aplicado a un
sistema, este controlador se propuso para tener un seguimiento robusto y se
compar6 con un controlador PID clasico (Ayas et al., 2014) . El rendimiento de

ambos controladores se midio utilizando el error cuadréatico integral. Todo el
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sistema fue probado en Matlab/Simulink y los resultados de las simulaciones
mostraron que el error en el seguimiento es menor con el controlador difuso y que

es efectivo controlando la incertidumbre y ambigtuiedad que presenta el sistema.

Ese mismo afio, 2014, en China se desarrollé6 un controlador incremental
difuso para mejorar la respuesta al seguimiento de sefales sinusoidales, las reglas
del control difuso fueron establecidas por un método deterministico sistematico
(Liu et al., 2014). El sistema fue programado en Matlab/Simulink y ejecutado por
una computadora usando RT-Lab. Se demostré que el controlador difuso pudo
seguir la sefal sinusoidal de forma precisa comparandolo con el controlador

clasico PID.

En India se realizd investigacion con diferentes tipos de controladores
difusos para un manipulador paralelo electrohidraulico de dos DOF. Se
compararon el controlador proporcional integral derivativo (PID), el PID-difuso
hibrido, el PID-difuso auto-ajustado y el PID-difuso auto-ajustado parcial (Ghosh et
al., 2015). El controlador se disefidé en Labview, se comunico el sistema con una
tarjeta NI-cRIO para la adquisicion de datos y un FPGA fue utilizado para insertar
el disefio de control. Se concluyé que el controlador PID-difuso auto-ajustado

parcial se comportaba mas rapido y suave que los otros controladores.

1.1.2 Légicadifusa

La logica difusa es un grupo especial de métodos matematicos que hacen
posible incluir en un modelo impreciso o vagamente formulado la informacién de
un experto que la mayoria de las veces es caracterizada como lenguaje natural. El
desarrollo de modelos difusos es exitoso debido a que dan una solucion en
situaciones donde los modelos con matematicas tradicionales fallan. La idea de
incluir informacién imprecisa en los modelos contradice los requerimientos
tradicionales que son precision en la informacion, sin embargo, la razén por la que
se utilizan es afrontar la discrepancia de relevancia frente precision. Este principio
llamado principio de incompatibilidad y la formulacién de la légica difusa fue

desarrollada por L. A. Zadeh.



El principio de incompatibilidad menciona que mientras mas complejo es un
sistema es mas dificil hacer declaraciones absolutas y precisas sobre él. En un
punto debe haber una relacién entre precision y relevancia. El incremento de
precision puede ser obtenido solamente mediante el decremento de relevancia, el
incremento en relevancia puede ser obtenido mediante el decremento en

precision.

Para expresar relevancia en informacion se necesita el lenguaje natural. Esta
es la Unica herramienta completa que permite trabajar efectivamente con

conceptos vagos.

1.2 Justificacion

Los controladores utilizados para el movimiento de un sistema de dos grados
de libertad emplean controladores clasicos que si bien describen el sistema, su
obtencion presenta cierto grado de complejidad al incluirse perturbaciones y son
poco flexibles a las variaciones de parametros. Los controladores difusos
proporcionan un marco de referencia eficiente y sistematico para tratar
imprecisiones y no linealidades en sistemas complejos, debido a esto se propone

Su uso.

Para implementar un control clasico, se debe conocer el modelo del sistema
describiéndolo por medio de ecuaciones diferenciales encontrando una funcién de
trasferencia que describa las relaciones del sistema propuesto. Estas ecuaciones
la mayoria de las veces tienen un alto grado de complejidad y se realizan
suposiciones para simplificarlas (Yin and Yin, 2007).

En los trabajos revisados se han desarrollado sistemas de control que
describen superficialmente la integracion de los subsistemas, algunos muestran
los tiempos de respuesta y graficas del sistema a los parametros requeridos (Chen
et al., 2007), sin embargo todo esto realizado con un control clasico para el

modelo y enfocandose a la obtencion de las ecuaciones que describen al sistema
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por lo que un controlador difuso para este tipo de sistemas permite flexibilidad a la

entrada que se describe como una variacion en el peso de sistema.

En el control de sistemas de dos grados de libertad esta documentado que
los controladores difusos tienen mejor respuesta a seguir trayectorias definidas,
las sefiales sinusoidales son usadas la mayoria de las veces como entradas del

sistema (Liu et al., 2014) y estos sistemas son programados en Matlab.

1.3 Hipotesis

Un controlador difuso para un sistema de dos grados de libertad disminuye el
error de los eslabones al seguir una trayectoria propuesta comparandolo un

controlador clasico.

1.4 Objetivo

Disefiar un controlador basado en légica difusa para un sistema de dos
grados de libertad que reduzca el error de los eslabones al seguir una trayectoria

comparandolo con un controlador clasico.

1.4.1 Objetivos Particulares:

e Obtener el modelo del sistema.

e Definir la trayectoria.

e Optimizar el controlador clasico mediante el PSOy obtener las graficas de
respuestas del seguimiento de la trayectoria.

e Obtener el modelo difuso seleccionando las variables de entrada, el
proceso de difusificacion, la base de reglas y el método de
desdifusificacion.

e Optimizar el controlador difuso mediante el PSO y obtener las graficas de
respuestas del seguimiento de la trayectoria.

11



2.MARCO TEORICO

La teoria utilizada para este proyecto de investigacion enfocado al control de
una plataforma abarca diferentes &reas: control clasico, control inteligente,
robdtica y algoritmos de optimizacion. Ya que cada tema se utliza en la
metodologia es conveniente dar un panorama general de cada uno de los sub

temas involucrados en este proyecto.

2.1 Logica Difusa

La ldgica difusa tiene base en valores no especificos como cierto o falso si
no en un grado de pertenencia a lo cierto y un grado de pertenencia a lo falso.
Este tipo de l6gica permite visualizar el problema de forma similar a como una
persona lo haria o como el operador de una maquina la controlaria, debido a esto
es una ventaja que se tenga la experiencia de conocer el sistema, sin embargo
hay métodos que permiten realizar un controlador difuso sin necesidad haber

tenido experiencia con el sistema.

Un sistema difuso esta compuesto por cuatro diferentes partes, estas son: la
interfaz de difusificacion, la base de conocimientos, la légica de decisiones y la

interfaz de desdifusificacién. La Fig. 2.2 muestra las partes que lo conforman.

Base de

conocimientos

\4 \4
Intefaz de Logica de Interfaz de _
- e
difusificacion decisiones desdifusificacion

2.1 Estructura de controlador difuso
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2.1.1 Interfaz de difusificacion

La primera fase de la logica difusa es la interfaz de difusificacion, la interfaz
de difusificacion se encarga de medir los valores de las variables de entrada para
escalarlos y pasarlos a valores en un rango que sea adecuado a las variables del
universo del controlador. Los valores de la entrada deben variar entre cero y uno,
donde el cero significa que la variable no es un miembro del conjunto difuso y el
valor de uno significa que la variable es completamente un miembro del conjunto

difuso.

Los parametros de entrada se difusifican mediante el uso de funciones de
membresia pre-definidas por el usuario. Esta parte del disefio es fundamental ya
gue funciones simples haran el computo mas sencillo evitando sobre-cargar la

implementacion.

2.1.1.1 Conjuntos difusos y funciones de membresia

Un conjunto difuso es definido por Lotfi A. Zadeh como una clase con un
grado de membresia continuo (Bede, 2013). Para comprender de mejor forma este
concepto se debe relacion el conjunto difuso con un conjunto clédsico. Asi, la
funcion caracteristica u, de un conjunto clasico A se puede generalizar como una
funcién de membresia uz para un conjunto difuso A4, el cual corresponde a la

ecuacion (3).
Ui X —[0,1] Ec. 3

La ecuacion (3) representa el grado que tiene el valor respecto a ese
conjunto a partir del punto de vista de conjuntos. En general, un conjunto difuso
gue se definird como A puede ser expresado por conjuntos de pares que constan
de elementos x de un conjunto universal X y un numero de grados membresia pu ,

tal y como se expresa en la siguiente ecuacion.

A= {(x,ui(x)) | x € X, uz(x) € [0,1]} Ec. 4

13



Para el caso particular de conjuntos difusos ya que los conjuntos son
contables, los elementos de un conjunto pueden ser listados, y los elementos con
grado de membresia cero, son usualmente omitidos. Con los conjuntos difusos
tanto como con conjuntos convencionales hay operaciones basicas las cuales se
describen suponiendo que se definen el conjunto A y B discreto sobre un universo

de discurso X.

Interseccion o disyuncion. La interseccion de dos conjuntos basados de su
funcion caracteristica estd dada por la ecuacién (5) donde el resultado de la
interseccion de los conjuntos es el valor minimo del grado de pertenencia que

tenga el punto a evaluar para cada valor del conjunto.

A N B - pins(x) = min (uz(x), uz(x)) Ec.5

Unién o conjuncién. La union de conjuntos basados en su funcion caracteristica
estd dada en la ecuacion (6), donde el resultado de la conjuncién es el valor

maximo del grado de pertenencia que tenga el punto a evaluar en los conjuntos.

A UB - pzyp(x) = max (uz(x), uz(x)) Ec. 6

Complemento. ElI complemento de un conjunto difuso A sobre el universo de
discurso X, se expresa en la ecuacién (7) donde el resultado de aplicar este

conjunto es un el valor que no queda dentro del conjunto pero si en el universo.
A- pz(x) =1—pz(x) Ec.7

Estas operaciones basicas son fundamentales en la implementacion y el
funcionamiento de los conjuntos difusos. Junto a estas operaciones se debe

mencionar a las funciones de membresia.

Una funcion de membresia de un conjunto difuso esta hecha para simular
el pensamiento de una persona cuantificandolo en una variable linguistica, es
decir, representa el grado de pertenencia de un elemento x a un subconjunto

previamente definido o previamente nombrado. Es importante hacer notar que los

14



valores de las funciones de membresia o los grados de pertenencia no son
probabilidades y no suman necesariamente 1, son formas de pensar de expertos
ejemplificadas en estas funciones. Existen diferentes representaciones de dichas
funciones y pueden ser elegidas arbitrariamente dependiendo de la experiencia
del disefiador (Wang, 1997). Las mas comunes son la trapezoidal, la triangular y la

gausiana.

2.1.1.1.1 Funcién de membresia trapezoidal

Esta funcion es una generalizacion de la funcién triangular. En este caso
para la funcibn de membresia se tiene no solo un valor para el cual la pertenencia
es unitaria si no todo un conjunto de valores o franja que varia el ancho
dependiendo del disefio de la funcion. La forma de la funcion se emplea cuando

hay rango de valores 6ptimos.

Queda definida por la ecuacion 8 que nos muestra como calcular el grado

de pertenencia en algun punto de la funcién y puede observarse en la Fig 2.2.

(0 si(x<a)o (x=o0)
r—a six € (a,B]
_JB—«a '
ue) = 1 six € (B,9) Ec.8
o—Xx ,
P six € (9,0)
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Funcién Trapezoidal
T T

Hx)

2.2 Funcion de membresia trapezoidal

2.1.1.2 Funcién de membresia triangular

Su forma como lo dice el nombre se constituye de una parte de pendiente
positiva constante hasta que alcanza la unida y una vez lograda desciende de
manera uniforme. El ejemplo de esta funcion esté en la figura 2.3 y el célculo del

grado de pertenencia de un punto esta dado por la ecuacién 9.

( 0 six <a
X—a

six € (a,m]

5 m six € (m,pB) Ec. 9
l 0 six =P
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Funcidn Triangular
T T

p(x)

2.3 Funciéon de membresia triangular

2.1.1.3 Funcién de membresia Gaussiana

Esta funcion se denomina asi ya que es una campana Gaussiana. Es
definida por su valor medio m y un valor ¢ > 0, representados en la ecuacion 10.
Entre mas pequefio sea el valor de o, mas angosta sera la campana, esto quiere
decir que o, controla el ancho de la campana. Un ejemplo de la funcién
implementada seria la figura 9 donde se observa el centro y la variacion del

parametro.

—(x —m)?

g2 Ec. 10

u(x) = exp

17



Funcion Gaussiana

1r //- ~ \
/N

e | \

2.4 Funcién de membresia Gaussiana

2.1.2 Base de conocimientos

La base de conocimientos tiene la informacion de las reglas y las metas del
controlador. Esta base define las metas de control y el manejo que debe utilizar el

sistema para llevar a cabo el control, empleando proposiciones.

La base de conocimientos se obtiene de la experiencia desarrollada de un
experto o alguna persona que conozca el proceso tanto del punto de vista practico
como matematico. La base de conocimiento estd compuesta de dos partes, la

base de reglas difusas y la base de datos.

La base de reglas est4 dada por el conocimiento previo del sistema por lo
gue con base en éste se seleccionan las variables de entrada del sistema. La
prioridad cuando se quiere controlar un sistema es que la salida de éste sea muy
cercana a la salida que se espera, esto quiere decir que el error sea muy cercano
o igual a cero por lo que el error es una variable que se utiliza la mayoria de las

veces.

Las variables se organizan en reglas de control tipo IF-THEN que son
reglas compuestas por variables linguisticas basadas en la experiencia que se

tiene del proceso. Por lo general en cualquier sistema practico se utiliza un
18



namero de reglas para realizar una tarea, en este tipo de controlador se necesitan

varias reglas que especifican acciones a realizar ante diferentes condiciones.

La base de datos parte de la definicibn de los universos de entrada y las
funciones de pertenencia. Las funciones de pertenencia indican la relacion que
tiene una variable de entrada a cierto conjunto difuso. Estos conjuntos ya estan
definidos pueden de saturacion, de hombro, triangulares, trapezoidales o
sigmoidales.

2.1.3 Logicade decisiones

La logica de decisiones en el controlador difuso es la parte esencial del
controlador ya que a partir de ésta se simula la importancia que una persona le

daria a cada argumento de la base de reglas segun la base de conocimientos.

La primera funcion de la etapa de la légica de decisiones es determinar el
grado de impacto de cada regla en la base de conocimientos. La segunda funcién
de la etapa de inferencia es determinar el grado en que la regla se debe ponderar

al llegar a la etapa final.

Estas etapas son agregacion y composicién. Siguiendo con el ejemplo de la
temperatura del cuarto se combina ésta con la salida del clima, como la
combinacion de estas condiciones no es logica convencional no se puede utilizar
una funcidn booleana para dar una respuesta, en vez de esto se utilizan

conectores légicos definidos como AND, OR, NOT expresados en la Tabla 1.

Tabla 1 Operadores difusos

Operadores Valor Difuso
OR Haus (W) = max{u, (), up (W}
AND Hanp (W) = min{p, (), pp (W)}
NOT ua(w) =1 —{uz(w)}
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2.1.4 Interfaz de desdifusificaciéon

La interfaz de desdifusificacion es la encargada de regresar los valores
difusos del controlador a los rangos establecidos en el universo del sistema. Este
proceso es el que transforma la salida difusa del controlador a una salida nitida o
salida que pueda dar un valor definido con base en la unién de las salidas difusas

para cada funcion de membresia.

La interfaz de desdifusificacién utiliza funciones de membresia como las
descritas en la seccion 2.2.1.1. Los métodos que utiliza para encontrar el valor

nitido son variados y entre ellos se mencionan los siguientes.

2.1.4.1 Método de centro de area o gravedad
La representacion del método de area o gravedad de forma discreta se
observa en la ecuacion (11).

b .
salidg = Zx=akt) x Ec. 11

R=att(x)

Este método es sencillo ya que corta la funcion de membresia al grado de
la membresia respectiva, esto quiere decir que segmenta las funciones de
membresia generando en cada funcion dos areas. El area inferior que se forma es
la que se toma para hacer el célculo. Se sobreponen todas estas areas y se

obtiene el centroide de la superposicion, el cual indica la salida real del sistema.

2.1.4.2 Método de centro maximo.

Primero se calcula el valor mas comun de cada funcion de membresia: esto
se hace con el maximo de la respectiva funcibn de membresia. Posteriormente
con estos valores tipicos se les asigna un peso o valor, el cual es proporcional al
grado de membresia y la salida se obtiene haciendo un balance entre los distintos
valores. La ecuacion es la misma solo que con los valores maximo y comun de

cada funcion de membresia.
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Este método es bastante aplicado cuando se utilizan funciones de
membresia trapezoidales en cuyo caso se emplea un valor tipico de la mitad del

méaximo de la funcion.

2.1.4.3 Método de izquierda y derecha maximo
El método de maximo izquierda y maximo derecha es una variacion del
método méximo con funciones trapezoidales ya que en vez de utilizar el méas

comun de la mitad del maximo se utiliza el maximo izquierdo o maximo derecho.

Debido a que es practica comun normalizar las entradas y salidas de los
controladores difusos muchas veces se utilizan o se requieren ganancias de
escalamiento que permiten que el controlador reciba las entradas en el rango del

universo de discurso y proporcione las salidas correctas en el mismo universo.

2.1.5 Ganancias de escalamiento

Las ganancias de escalamiento son ganancias que se colocan al inicio y al
final del sistema difuso y sirven para convertir las entradas al controlador difuso en
parametros adecuados al contexto linguistico que el sistema pueda interpretar, las
ganancias de salida del controlador permiten escalar el valor de salida y adecuarlo
al universo del sistema de control. Estas ganancias también sirven para tener un

ajuste fino del controlador.

La seleccion de valores adecuados de las ganancias de escalamiento se
basa en el conocimiento del proceso que va a ser controlador y a veces a través
de prueba y error para alcanzar el mejor rendimiento de controlador. Esto es
debido a que no hay un método bien definido para un buen ajuste de las

ganancias de escalamiento o factor de escalamiento.

Las ganancias son los parametros significativos del controlador difuso ya que
cambiandolas se cambia el universo del discurso, esto es el dominio del sistema y

las funciones de membresia de entrada o salida.
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2.2 Sistema 2DOF (Two Degrees of Freedom)

Un sistema 2DOF (two degrees of freedom) se definirda, para este caso, como
un mecanismo que consta de dos eslabones unidos mediante articulaciones de
revoluta, el primer eslabén unido a una base y el segundo eslabén unido al
primero. Este sistema es ampliamente conocido y estudiado por lo que el modelo

dindmico es facil de obtener.

2.2.1 Modelo dindmico de sistema 2DOF

El modelo dinamico de un sistema de 2DOF para un robot serial se obtiene
de forma analitica, mediante las leyes de la fisica, especificamente como se habla
de robots de las leyes de la mecéanica. Este método de obtencion del modelo esta
basado en ecuaciones diferenciales que describen el comportamiento y la relacion
de los diferentes componentes del sistema entre si. Visto desde un enfoque
dindmico un robot manipulador de n grados de libertad puede ser considerado
como un sistema no lineal multi-variable, teniendo n entradas que se definen como
los pares o fuerzas que son aplicados a las articulaciones mediante actuadores, y

2n salidas que son la posicion q y la velocidad ¢ de estas articulaciones.

2.5 Robot de 2 DOF
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Basados en el modelo dinamico del robot de 2DOF se obtiene las siguientes

ecuaciones:

7y = [myl2y + mylG + mal2, + 2myl Ly cos(a) + 1 + Lolifs +

[m, 12, + mylyl,, cos(qy) + ]G, — 2mylyl,, sin(qy) 441G, —

mylyl; sin(qy) g5 + [mqly + myly]sin(qq) + myl, g sin(qy + q3)

Ty = [mylg; + mylylpc0s(qy) + ]Gy + [mylg; + 114,

+ mylyleasin(qy) 47 + mayleag sin(gy + q2)

Ec.

Ec.

12

13

Donde q; Yy q, se definen como las posiciones de los angulos para las

uniones i = 1, 2; q; es la velocidad de las uniones y (; es la aceleracion. El

término [; es la longitud de los eslabones, [.; es la distancia del centro de masa

de los eslabones, m; es la masa de cada eslabon y por dltimo I; es la inercia

relativa al centro de masa del eslabén.

La forma compacta del modelo es:

[M11(CI) My, (q)] .. n [Cn(q;fl) C12(q, @) g+ 91(q@) _
M;1(q) My,(q) C21(q,9) C32(q,9) 92(q)

De donde:
My1(q) = mylZ + mplf + mylg, + 2mylilepcos(qr) + 1y + 1
Mi2(q) = mylZ, + mylylepcos(qr) + 1
M,1(q) = mylg;, + mylilepcos(qy) + 1

My (@) = myll, + I

23
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Ec.

Ec.

Ec.

.14

15

16
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C11(q,q) = —mylyl;sin(q2) 4, Ec. 19

C12(q, @) = —mylylpsin(q)[qr + 42] Ec. 20
C21(q,q) = mylylc,sin(q,)qy Ec. 21

Respecto a las variables, el modelo dindmico se describe como:

i q.n] _ [ ) dn N ] Ec. 23
dt Lqn M)~ [t(t) = C(q,9)q — g(q@)]

Conforme a la ecuacién 14 se obtienen las aceleraciones del robot, estas
aceleraciones se integran para obtener la velocidad mediante el método de Euler y
se integran de nuevo mediante el mismo método para obtener la posicion que sera

enviada al servomotor.

2.3 Controlador PD con pre-compensacion

Un controlador permite que el sistema al cual controla alcance el punto al
gue se desee llegar llamado posicién de control, esto quiere decir que el error
entre el valor que se desea y el valor en el que esta el sistema sea igual a cero o
muy cercano a cero. Con los controladores PD es posible alcanzar la posicion de
control deseada en robots manipuladores. Para estos casos la sintonizacion de las
ganancias K,y K, se deben seleccionar simétricas y definirlas positivas, estas
ganancias reciben el nombre de ganancias de posicion y velocidad

respectivamente.

El controlador PD con pre-compensacion queda definido de acuerdo a la ley

de control de la ecuacion 24.

T= K,§+ K,q+ M(qa)iq + C(qa,4a)da + 9(q4) Ec. 24
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Donde, como se menciona, las matrices Ky, K, € R™" son llamadas
matrices de posiciobn y velocidad respectivamente y se definen simétricas
positivas. El vector g denota el error de posicion.

El controlador se llama pre-compensado ya que se define la trayectoria a
ejecutar y se calculan las posiciones, velocidades y aceleraciones deseadas para
esta trayectoria. Estos valores son utilizados en la ley de control para evaluar
explicitamente el movimiento deseado y obtener las ganancias de posicion y
velocidad. Los valores maximos de las normas de velocidad y aceleracion
deseadas son conocidas y denotadas por ||G 1y v 1Galla -

El control PD con pre-compensacion puede verse como una generalizacion
del control PD con pre-compensacion de gravedad. La figura 2.4 muestra el

diagrama de bloques de un controlador PD con pre-compensacion para un robot.

vy

Ga —» M(qq) | ROBOT

C(qa,qa) | 9a)|| Ky

L]

da ")
. |

P
<

|
L

2.4 Estructura de Controlador PD con pre-compensacién

E comportamiento en malla cerrada se obtiene sustituyendo la accion de

control T en la ecuaciéon del modelo del robot.
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M(q)§ + C(q,9)q + g(q)
= K,q + K,q + M(qq)dq + C(qa, da)da + 9(qa)

Ec. 25

La ecuacion de malla cerrada del controlador puede expresarse en términos

del vector de estado [T §"]" como:

i[‘,f] _ [ I . Ec. 26
delgl — [M(@) ™ [-Kpd — Kb§ — €(q,9)G — h(F,§)]

Donde:

hg q) = [M(qq) — M(Qlds + [C(qa,44) — C(q, P]da
+ 9(qq) — g(a)

Ec. 27

es la llamada dindmica residual.

La seleccion de las ganancias de control no es trivial, se deben obtener
mediante un proceso de sintonia que garantice llegar a la posicion deseada o
posicion objetivo de forma local; dicho de otra forma para la trayectoria deseada
qq la sintonia garantiza que lim;_ G(t) = 0, siempre que el error de posicion

inicial §(0) y la velocidad inicial de error q(0) sean suficientemente pequenas.

2.3.1 Procedimiento de sintonia de controlador PD

El procedimiento de sintonia del controlador PD con pre-compensacion

determina los valores propios minimos de las matrices de posicion y velocidad K,

y K,, simétricas de disefio que garantizan el cumplimiento del objetivo de control

de movimiento. El procedimiento de sintonia se resume como:

e Obtencion del modelo dinamico del robot a ser controlador. Particularmente,
determinar M(q), C(q,q) y 9(q).
e Célculo  de las  constantes Ay iM(Q)},  AniniM(@)},

ks k' ey koo k' kg
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o Determinar los valores ||q 4|l yax ¥ 1Gallmax @ partir de la especificacion de
la tarea encomendada al robot.

e Calculo de las constantes s; y s; dadas respectivamente por las

ecuaciones:
s1 = [kg + kullGallmax + kcz||Qd||2Max Ec. 28
sy = 2[k' + k' yllGallmax + kcalldall?,, ] Ec. 29

e Obtener los valores de ky4 y kp, dados por las ecuaciones:

khl = kCl”Qd”Max Ec. 30
k) > —2
h2 = = - s,
tanh (z_Z Ec. 31
1

e Calculo de las constantes ay b:

a = = [AyaxiKp} + kcillqallpax + kna Ec. 32

N| -

b = aydyaxiM} + azkcq Ec. 33

cona, =vVnya, =1.

 Seleccionar y > 0 y determinar las matrices de disefio K, y K;, de manera

gue sus valores propios minimos satisfagan las ecuaciones:
Amin{Kv} > khl + Vb Ec. 34
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[2ya + kp,]?

Amin{Kp} > a3[

Amin{Kp} > VZ[

cona; =1, a; = 1.

2.4 Controlador Difuso

4y[/1min{Kv} - khl - Vb]

i Arax (M)
Amin{M}

+ kp2]

Ec. 35

Ec. 36

Un controlador difuso, como su nombre lo indica, es un controlador basado en

l6gica difusa, esto quiere decir que no necesita conocer completamente el modelo

matematico del sistema si no cOmo se comporta realmente y a partir de este

comportamiento se construye el controlador.

Es necesario que el controlador difuso sea desarrollado por o con apoyo de

una persona experta en el sistema que se quiera controlar, esto significa que

pueda decir como se comporta el sistema ante determinadas entradas; esto hace

que el controlador sea confiable y garantice el cumplimiento del objetivo de

control. Para un sistema robotico el controlador puede ser descrito de acuerdo a la

figura siguiente.

Controlador
difuso

v

ROBOT

vy

Ga :\ZJ:
4a ‘/Z\\‘ —

2.6 Controlador difuso



Los controladores propuestos generales basan su control en entradas definidas

mediante el error de posicion y el error de velocidad representados como
§=4a—qYq=qGa—q.
2.4.1 Funciones de membresia
La estructura del controlador difuso consta de lo mostrado en la fig 2.3.

Ejemplificado en términos de funciones de membresia triangulares tanto para la

entrada como para salida, se tiene:

B4
1 1 1

input variable “emor”

2.7 Funcién de membresia de entrada (error)

=
| | |

input variable “ermor”

2.6 Funcién de membresia de entrada (derivada de error)
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NL NS z PS PL

| T |

output variable “torque”

2.8 Funciéon de membresia de salida (torque)

2.4.2 Reglas del controlador
La base de conocimientos se muestra en la tabla 2, esta tabla es una forma

compacta que permite verificar que todas las condiciones tengan una
consecuencia, dicho de otra forma que todas las combinaciones de entradas

tengan una salida.

Tabla 2 Reglas controlador difuso

Error
Torque

NB NS Z PS PB
NB NB NB NS NS Z
NS NB NS NS Z PS

Derivada
Z NS NS V4 PS PS

de error
PS NS Z PS PS PB
PB Z PS PS PB PB
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Estas reglas también pueden ser escritas en formato IF-THEN, como se
muestra en la tabla 3. Si el error es NS y la derivada del error es PS entonces el
torque o salida es Z, si el error es Z y la derivada del error es PB entonces el

torgue es PS y asi para cada regla.

Tabla 3 Reglas linglisticas

Si el error es: Y el cambio de error es: Entonces la salida es
NB NB NB
NB NS NB
NB z NS
NB PS NS
NB PB VA
NS NB NB
NS NS NS
NS z NS
NS PS yA
NS PB PS
4 NB NS
4 NS NS
z VA VA
z PS PS
z PB PS
PS NB NS
PS NS yA
PS yA PS
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PS PS PS

PS PB PB
PB NB Z

PB NS PS
PB z PS
PB PS PB
PB PB PB

Cada sistema difuso requiere de su propia base de conocimientos ya que
cada problema presenta una solucion distinta, sin embargo en general las reglas
de la tabla 3 son aplicables a controladores de posicidn o trayectoria por lo que
estas reglas sirven como base para la construccion de sistemas difusos para este

tipo de aplicaciones.

2.5 PSO

PSO son las siglas para Particle Swarm Optimization, un algoritmo de
evolucion que es utilizado para encontrar la solucién 6ptima o mas cercana a la
Optima de un conjunto en un espacio de busqueda. EI PSO es un algoritmo (util
para pardmetros de optimizacion en espacios de busqueda multi-dimensional y

continuos.
La organizacion de este algoritmo es la siguiente:

e Se define la dimension del espacio de busqueda y el tamafio de las
particulas.

e Se asignan limites para cada elemento del espacio de busqueda.

e Se evalua la funcion objetivo para el tamafio de las particulas y se crea el

optimo local y global.
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e Se define el nimero total de iteraciones o el valor maximo permitido para la
optimizacion.

e Se obtienen velocidades y posiciones de las particulas.

e Se verifica que las nuevas posiciones no se salgan de los limites.

e Se evallan las nuevas posiciones en la funcion objetivo.

e Silas posiciones son mejores se actualiza el mejor valor local.

e Se actualiza el mejor global.

e Se devuelve el mejor global al cumplirse el criterio de paro, este puede ser
un numero de iteraciones o un valor minimo permitido para la funcion

objetivo.

Estos pasos puede ser comprendidos visualmente mediante en el diagrama
de flujo de la figura 2.8 donde se observa el algoritmo. La mejor particula actual se
define al evaluacion la posicién de la particula en la funcién objetivo con una
nueva particula generada si al evaluarse en la funcion es mejor la particula se
actualiza. La mejor particula de la poblacién es la particula que durante un ciclo se
acerca mas al criterio de paro al ser evaluada en la funcion objetivo. Esta particula
se toma como la 6ptima al cumplirse el criterio de paro del algoritmo ya que resulta

la mejor a nivel tanto local como global.

Cada particula se actualiza al modificar su velocidad y su posicion en el
espacio de busqueda, esto se realiza mediante operaciones vectoriales simples de
suma por lo que el proceso y la complejidad del algoritmo esta en la evaluacion del
valor 6ptimo de cada particula en cada iteracion y que depende del problema a

optimizar.
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Inicializacion de poblacion,
posiciones, velocidades y limites.

Evaluacion de poblacién en la

funcién objetivo. F(x).

A

Obtencidn de la mejor particula actual de

acuerdo a la funcién obijetivo.

Generar una nueva velocidad y una

nueva posicion para las particulas.

Verificar que las nuevas particulas

no salgan de los limites.

¢ Todas las

No

A\ 4

particulas estan

evaluadas?

Actualiza la mejor particula

de la poblacién.

¢.Se cumple el

No

criterio de paro?

Fin del algoritmo

2.9 Algoritmo PSO
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2.5.1 Actualizacién de velocidad

La nueva posicion de cada una de las particulas en el espacio de
busqueda se obtiene a partir del calculo de su velocidad. Cuando el sistema
comienza las particulas parten del reposo por lo que su velocidad inicial es cero,
conforme se desplazan generan una velocidad que se va actualizando en funcién
de las mejores posiciones de cada particula tanto locales como globales. La

férmula utilizada para el calculo de la velocidad se encuentra en la ecuacion 30.

vt*l = w x vt + Cyrandom1 x (P — X') + C,random2 x (G — XY) Ec. 37

Donde :

e vl es el valor a calcular de la velocidad, la velocidad siguiente que se

calcula para la iteracién t+1.

e w es el peso inercial el cual tiene un valor entre 0.4 y 0.9.

e v'eslavelocidad actual, la velocidad t.

e (C; es el componente de la atraccion personal de la particula, normalmente
con un valor de 2.

e random 1y 2 son numeros aleatorios que forman parte del rango de 0 a 1,
distribuidos uniformemente.

e P es el vector que contiene las mejores posiciones actuales de cada
particula.

e X! es el vector que contiene las posiciones actuales de cada particula.

e C, es el componente de la atraccion global de la particula, normalmente con
un valor de 2.

e G es el vector que contiene la mejor particula a nivel global.

De la ecuacion 30 podemos deducir que si la posicion Xt es la mejor local,

0 sea, si X! es P entonces la particula no se mueve con respecto a su posicién
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local ya que ya esta en la mejor posicion posible y solamente se mueve respecto a

la mejor posicion global. Todas las particulas se mueven entonces siguiendo a la
mejor particula local y global dentro del algoritmo. Si X! resulta ser la mejor

posicidon global/local la particula continda su movimiento en la misma direcciéon y

todas las demas particulas se mueven respecto a esta.

Los valores random 1 y 2 pretenden dar la posibilidad a la ecuacién 30 el
dirigirse en cualquier trayectoria siempre tomando en cuenta la direccién del
Optimo local y global. El calculo de velocidad es el tema mas recurrente al alterar
un PSO y es donde la mayoria de las modificaciones suceden con respecto a este

algoritmo.

2.5.2 Actualizaciéon de posicién

Una vez que la actualizacion de velocidad se ha realizado las particulas
deben moverse a sus nuevas posiciones con esa velocidad. Para moverse deben
sumarse los vectores de posicion actual y la velocidad calculada para que la
nueva posicion quede definida. La ecuacidn 31 describe esta actualizacién de

posicion.

X = Xt 4 yttl Ec. 38

Donde:

Xt+1

o es el nuevo vector de posiciones de las particulas

e X' es el vector de posiciones actuales del sistema

e vt esla velocidad calculada anteriormente

La figura 2.10 describe el movimiento de una particula; como puede observarse la

t

posicion actual x' se desplaza siguiendo una velocidad v¢, para la nueva
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velocidad se toman en cuenta los vectores v¢, P y G. por lo que vt*! sera la

resultante de estos y la nueva posicion es una adicién de la posicion actual y el

vector de velocidad calculada.

vt N\

2.10 Actualizacién de velocidad y posicion

La posicion a la que la particula se acercé es mejor en comparacion a la posicion
anterior ya que su desplazamiento esta orientado a seguir la mejor particula local y

general del universo del problema.
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3.DESARROLLO

Los temas mostrados en el marco teérico son aplicados en esta seccion
para llevar a cabo el proyecto. La metodologia a seguir se compone de diferentes
pasos todos enfocados a cumplir con los objetivos especificos del proyecto, esto
permite cumplir con el objetivo general y a su vez corroborar la hipétesis

planteada.

Es importante aclarar que debido a que en una etapa media del proyecto
los recursos se limitaron y no fue disefiada ni construida la plataforma se opt6 por
un sistema de dos grados de libertad que era parte del disefio de la plataforma y
tiene un modelo conocido lo que permitia continuar con el objetivo principal de
disefiar el controlador y compararlo. La metodologia utilizada tiene como base el

uso de un sistema tipo brazo de dos grados de libertad.

3.1 Metodologia

La estructura del proyecto parte del modelo del sistema de dos grados de
libertad visto en la figura 2.5. Una vez el modelo dinamico del sistema es obtenido
se debe seleccionar un controlador para el seguimiento de la trayectoria por lo que
se optd por el controlador PD con pre-compensacion ya que se ha reportado por
diferentes autores que este controlador ha demostrado excelentes prestaciones y

es comparable incluso con el empleo de controladores del tipo Par-Calculado.

Una vez que se tiene el controlador se debe implementar en el entorno
virtual por lo que se utiliz6 el programa Matlab para esta tarea. Para implementar
el controlador PD pre-calculado se debe conocer la trayectoria a seguir ya que una
de las matrices de este controlador es la matriz de valores deseados en posicion
velocidad y aceleracion por lo que se propuso una trayectoria senoidal para ambos

eslabones.
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La trayectoria propuesta permite obtener las posiciones, velocidades y
aceleraciones deseadas con el fin de obtener las matrices de inercia, de Coriolis y

gravedad que son el pre-célculo del controlador.

Teniendo estos datos se utiliza el procedimiento de sintonia propuesto en la

seccion 2.3.1 para obtener los valores minimos de ganancias Kp y K,, que seran

las que lleven al sistema por la trayectoria deseada. Una vez obtenidas las
gréficas de respuesta del controlador a la trayectoria del robot de 2DOF se disefia

el controlador difuso.

Para el sistema difuso se emplean funciones de membresia gausianas ya
gue a diferencia de una funcién triangular los cambios de pertenencia a cierto
conjunto no son tan drasticos y se acercan a mas a la realidad. Las funciones de
membresia se definen tanto de entrada como de salida y la base de reglas
utilizadas para la relacion es descrita en la Tabla 2. Esto nos lleva al disefio de dos
controladores difusos, uno por cada eslabon del sistema de 2DOF y cada uno con
parametros de entrada de error de posicion y error de velocidad, y la salida de
cada controlador es el torque necesario para llevar el sistema a la trayectoria

deseada.

La forma de implementar el controlador difuso es muy general y sigue una
estructura similar a la propuesta con controladores de posicibn en base a las
reglas donde si el error es muy grande y la derivada del error también el torque o
salida debe ser también grande. El controlador tiene funciones de membresia
gausianas moderadamente abiertas y distribuidas uniformemente a través del
rango del universo de entrada y salida por lo que para mejorar la respuesta se
sugiere el uso de un algoritmo de optimizacién. El algoritmo de optimizacion
utilizado es el PSO.

Para la implementacion del PSO se propuso la modificacion de los valores
gue establecen a la funcion de membresia, estos valores son el valor medio

definido como m y la amplitud definida como ¢ de la funcidon gaussiana vista en la
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seccion 2.1.1.3. Estos valores se modifican para todas las funciones de
membresia tanto de entrada como de salida; el algoritmo PSO pretende generar
los mejores puntos medios y amplitudes para cada funcién de membresia que
permitan cumplir con el objetivo de control y seguir la trayectoria con un error

menor al obtenido en el controlador PD con pre-compensacion.

El esquema de la figura 3.1 muestra de forma muy general lo descrito
anteriormente, esta metodologia aplica tanto para el controlador PD con pre-

compensacion como para el controlador difuso.

Modelo  dinamico Algoritmo de generacion
del sistema a de parametros/ganancias [ Evaluaciones y
controlar. pruebas al controlador
A 4
Definicion de Obtencion de qq, Obtencién de gréficas
trayectoria. » quY (g deseados de resultados.

3.1 Metodologia propuesta
Cada parte de este esquema se vera con detalle a lo largo de esta seccion.

3.2 Definicidon de trayectoria

Para evaluar las prestaciones de cada controlador se eligié la siguiente
trayectoria:

= 1] = [ sen(t) Ec. 39

9= lqq, 0.4cos (t)

Las posiciones de la trayectoria para cada eslabén se almacenan en el

vector g, Yy la trayectoria de cada articulaciéon puede verse en la figura 3.2.
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3.2 Posiciones deseadas de trayectoria a seguir

Derivando la ecuacion 39 obtenemos la velocidad para cada eslabon, esta

puede verse en la ecuacion 40.

] cos(t
o = ‘?‘“]=[ © ] Ec. 40
da> —0.4sen(t)
La figura 3.3 muestra las velocidades deseadas para las articulaciones.
1 ~ T P
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3.3 Velocidades deseadas de trayectoria a seguir
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Derivando la ecuacién 40 obtenemos la aceleracién para cada eslabon,

esta puede verse en la ecuacion 41

q‘“] [ —sen(t) Ec. 41

Gaz 0.4cos(t)

La figura 3.4 muestra las aceleraciones deseadas para cada articulacion.

- eslabon 1
eslabon 2
08 —
/
/
/

\ -
\

04 —

02 e -

3.4 Aceleraciones deseadas de trayectoria a seguir

Esta trayectoria tiene un término suave para el primer y segundo eslabdn,
este es un movimiento senoidal que evalla la respuesta ante sefiales periddicas y
presenta un término que crece suavemente para mantener al robot en estado de

operacion sin saturar el sistema.

3.3 Modelo dinamico del sistema

Los parametros utilizados para obtener el modelo dinamico del sistema de

2DOF se muestran en la tabla 3.
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Tabla 4 Parametros de robot de 2DOF

Parametros Valores Unidades
l; 0.093 Mts
l; 0.073 Mts
Iy 0.0326 Mts
les 0.0126 Mts

m 0.065 Mts
m, 0.055 Mts
L 0.0113 Kgm?
L, 0.01116 Kgm?
g 9.810 m
SZ

Los valores fueron obtenidos a partir del modelo fisico del sistema,
[ corresponde a la longitud del eslabon, [, es la longitud al centro de masa del
eslabén, m es la masa del eslabon, I es la inercia también del eslabény ges el

término de la gravedad.

Estos valores son los que se utilizan para resolver todas las ecuaciones que

se desarrollen u obtengan a lo largo del proyecto.

El modelo dinamico esta descrito en la ecuacién 23 y los parametros de la
tabla 3 se colocan en las ecuaciones 15-22 para obtener la matriz de inercia, la
matriz centrifuga y de Coriolis y la matriz de gravedad del sistema. Las matrices

guedan en funcion de los angulos que tome el eslabdn en el tiempo.

3.4 Matrices de posicion, velocidad y aceleracién deseadas

El célculo de la trayectoria permite determinar los valores deseados
qa,94 Y 44 que son utilizados como parte del pre-célculo del controlador. Estos
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valores permiten obtener las matrices de inercia, de Coriolis y las matrices de

gravedad deseadas y definidas como:

M(qq)Gq Ec. 42
C(qa,4a)qa Ec. 43
9(qq) Ec. 44

Estas matrices junto con los valores reales obtenidos para cada posicion del
sistema conforma el sistema en lazo cerrado descrito en la ecuacién 26. En esta
ecuacion puede observarse que el componente de la dinamica residual es quien
utiliza las matrices 42-44. La ecuacion 26 da una respuesta en error de
aceleraciéon que se integra mediante el método de Euler para obtener error de
posicion. Este error es igual a § = g4 —q donde la variable a despejar es la
posicidn q y sera también la variable de entrada del sistema para completar el lazo

cerrado.

Establecidas las matrices y de donde se obtienen los valores de
realimentacion al sistema el disefio del controlador es el siguiente paso en el

desarrollo del proyecto.

3.5 Disefo del controlador

La parte de disefio del controlador abarca la seleccion de las ganancias K,

y K, que permiten que el error al seguir la trayectoria sea muy bajo o cero. Para

este disefo primero se optd por seguir el procedimiento definido para la sintonia
de los valores propios de estas ganancias. Este resultado ofrece un punto de
partida para dichas ganancias ya que el método de sintonia asegura estabilidad.
Una vez que se tiene un pardmetro base que asegura estabilidad se utiliza un
método de optimizacion para llevar las ganancias a sus valores 6ptimos tanto para

el controlador PD con pre-compensacion.
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Esta sub seccién abarca estos métodos de optimizacion, todos los
controladores tienen un tiempo de muestreo de 0.01s y un tiempo total de
ejecucion de 5 segundos. El sistema se programa en Matlab y todos los comandos

que se utilicen en el documento son aplicables al software.

3.5.1 Disefio mediante procedimiento de sintonia.

Como de menciona en la seccion 2.3.1 existe un procedimiento definido

para la sintonia de los valores propios minimos de las matrices de posicion K, y la

matriz de velocidad K,,. Los resultados obtenidos al aplicar los valores de la tabla

3 para las variables son:

MaxiM(q)} = 0.0133 Ec. 45

AminiM(q)} = 0.0010
kp = 51559704
k'm = 0.0133
ke = 2.5780e™04
ke = 51559704
kg = 0.0242

Para los valores deseados de velocidad y aceleracion tiene:

. 1

lqallmax = [7_6358] o
) 1.07

Gallmax = [35.2183

El calculo de las constantes s; y s; queda definido como:
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s; = 0.2037

s, = 0.9912
Los valores de de kp; y k1 son:

khl = 0002

kn, = 09913
Las constantes a y b, definidas como:

a=0.0166

b =0.0136

Con estos valores las matrices quedan definidas como.

Kp = [5'%51 3.9(;51]

Kv = [0'0821 0.0392]

Ec.

Ec.

Ec.

Ec.

Ec.

a7

48

49

50

51

Este método de sintonizacion pretende establecer un parametro inicial para

estabilidad.

46

las ganancias del controlador que asegure estabilidad asintética y equilibrio Unico
del sistema. Debido a esto se descarta la utilizacibn de estas ganancias como
parametros finales ya si bien aseguran estabilidad no aseguran un tiempo de
respuesta Optimo y la sintonizacion a partir de aqui es prueba tras prueba. Para
esto se pretende utilizar el algoritmo PSO ya que mediante este se pretende

optimizar la respuesta del sistema basandose en los parametros iniciales de



3.5.2 Disefio de controlador PD con pre-compensacion mediante PSO

La estructura del controlador PD con pre-compensacion puede observarse
en la figura 2.4 sin embargo un esquema general que incluye el algoritmo

implementado con la sintonizacion mediante el PSO se puede observar en la

figura 3.5.
Funcion robot 2DOF
Calculode
Trayector]a Calculo de la matriz posicionesde Obtener
. del robot con salida apartirde >
a seguir, valores deseados. ganancias error.
propuestas.
r
PSO ] e
Obtencion de Verificacion de
L. Actualizacion de o
Definicion de Creacidn del valores mas 2 DoSICion limites y
limites de espacio g;ﬁzﬂ;ﬂi bajOS de error |- ‘f€|0l33id'ad dE'T‘ElS 1 prueba de
de buisqueda, ™™ aleatorias a partir paraoptimo R posiciones
iteraciones, de es0s local y global particulas. _
particulas. paré.m.etros actualizadas.

v

Evaluarnuevas
posicionesen la
funcion del
robot

Repeticion del ciclo hasta el
niimero de iteraciones o
cumplimiento de la condicidn.

3.5 Estructura de sintonizacién de controlador PD con pre-compensacion

Como puede observarse el sistema esta divido en funciones donde el

programa principal es el que tiene al algoritmo PSO como base.

Se empieza definiendo la dimensién del espacio de basqueda que en este
caso es cuatro ya que son los parametros a optimizar. También se definen los
limites que pueden tener los valores de la funcién, esto quiere decir los minimos y

maximos que los valores de las ganancias pueden tener ya que es el parametro
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con el que se optimiza. Estos quedan definidos de acuerdo a 50 y 51 para su
menor valor, para el valor mayor se tomo un valor acorde a los limites del propio
sistema. Estos valores son nombrados | y u definidos como lower y ur bound del

sistema quedando definidos como:

=[5 4 0.06 0.03] Ec. 52

u=[8 8 08 0.5] Ec. 53

Siguiendo el disefio de la figura 3.5 para el nUmero de iteraciones en el
PSO se utilizaron 8 y las particulas fueron 25. Una vez inicializada la poblacion
mediante la ecuacién 54 se procede a obtener una primera funcion objetivo
analizando las 50 particulas que se crearon. Esto lleva al sistema a tener un

Optimo global que es la particula que mejor responde en la primera iteracion.

x =1+ rand(Part_N,d).*(u-1) Ec. 54

Después de obtener el 6ptimo global y local se mueven las particulas de
acuerdo a la ecuacion 47 y 48 y se verifica que no salgan de los limites | y u.

v =v + rand(Part N,d).*(Loc_opt-x)+rand(Part N,d).*(G_opt-x)  EC.55
X=x+v Ec. 56

Estas nuevas posiciones se analizan en la funcion del controlador PD con
pre-compensacion y se obtiene un nuevo valor que es comparado con el valor de
la funcidn objetivo anterior, si el valor nuevo es menor al anterior se sustituye en la
funcion objetivo y se vuelve el optimo local. Este procedimiento se aplica para
cada particula en la funcidon objetivo, hasta terminarlas donde se encuentra la
mejor particula global y se compara con la global anterior, si es mejor se sustituye
en caso contrario se queda. El sistema repite la operacion hasta que el nUmero

total de iteraciones se haya cumplido.
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El valor que retorna la funcion del robot es el MRSE (mean of root of
squared error) y se obtiene de la ecuaciéon 57. Como puede observarla el MRSE
es el error medio del sistema basado en el error del eslabon 1 y el error del
eslabon 2. Conforme el algoritmo avanza el error debe ir reduciéndose ya que al
incrementar de iteracion tiene el mejor valor de las particulas analizadas
anteriormente y comparadas con las actuales, esto lleva, por la naturaleza del

algoritmo a un MRSE menor.

1 N
MRSE =E(k) = Nz \/ef(i) + e2(i) Ec. 57

3.5.3 Diseflo de controlador difuso mediante PSO

La estructura del controlador difuso puede observarse en la figura 2.6 sin
embargo un esquema general que incluye el algoritmo implementado con la

sintonizacion mediante el PSO se puede observar en la figura 3.6.
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Funcion robot 2DOF !
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3.6 Estructura de sintonizacién de controlador PD con pre-compensacién

Tiene la misma estructura que el controlador PD con pre-compensacion con
el afiadido del ajuste de las funciones de membresia para evaluar la entrada de la

trayectoria.

Se empieza definiendo la dimension del espacio de busqueda, para el
control PD con pre-compensacion este nimero eran las ganancias a optimizan,
para este sistema los parametros que se modifican son la amplitud y el centro de
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las funciones de membresia tanto de entrada como de salida. Las funciones de
membresia a utilizar son gausianas, seccion 2.1.1.3, por lo que el total de

dimensiones contando funciones de entrada y salida es de 84.

Se debe definir el universo de entrada y salida de las funciones de
membresia. De acuerdo con (Ross, 2010) este universo esta definido por los
parametros maximos y minimos que puede tomar el valor de la sefial de entrada y
salida. En caso de los eslabones el error maximo que pueden tener va de [-1 1] y
el valor maximo de la derivada del error es [-40 40], para la salida tenemos [-17
17].

También se definen los limites que pueden tener los valores de la funcién,
esto quiere decir, los minimos y maximos que las funciones de membresia pueden
modificarse dentro del universo del discurso. Estos valores son nombrados | y u

definidos como lower bound y upper bound del sistema quedando definidos como:

L=/[-13-11-09-0.60.04-0.60.04-0.290.040.3050.71.01.2];
Ec. 57

u=/[-12-1.0-0.7-0.5080-0.30.80 0.290.800.6 0.6 0.91.11.3];
Ec. 58

Es importante sefialar que estos valores estan definidos en el rango de [-1
1] y aplican para todas las funciones de membresia con la diferencia de un
parametro considerado modificador que asegura las funciones en rangos
correspondientes a sus entradas o salidas. En estos casos los modificadores de
acuerdo al universo del discurso serian 1, 40 y 17 para el error, la derivada del

error y el torque.

Siguiendo el algoritmo para el nimero de iteraciones en el PSO se utilizaron
25 y las particulas fueron 10. Una vez inicializada la poblacion mediante la
ecuacion 59 se procede a obtener una primera funcién objetivo y un 6ptimo local

analizando las particulas que se crearon. Esto lleva al sistema a localizar un
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optimo global de entre todos los locales, esta es la particula que mejor responde

de todas las 50 particulas en la primera iteracion.

x =/ + rand(Part N,d).”(u-1) Ec. 59

Después de obtener el 6ptimo global y local se mueven las particulas de
acuerdo a la ecuacién 60 y 61 y se verifica que no salgan de los limites | y u

mencionados anteriormente.

v =w*v + C1*rand(Part N,d).*(Loc opt-
x)+C2%rand(Part N,d)."(G_opt-x) Ec. 60

X=X4+V Ec. 61

Estas nuevas posiciones se analizan en la funcion del controlador difuso y
se obtiene un nuevo valor de particula de la funcion objetivo que es comparado
con el valor de la particula de la funcion objetivo anterior, si el valor nuevo es
menor al anterior se sustituye en la funcion objetivo y se vuelve el 6ptimo local.
Este procedimiento se aplica para cada particula en la funcion objetivo, hasta
terminarlas todas después se encuentra la mejor particula global y se compara
con la global anterior, si es mejor se sustituye en caso contrario se queda la
anterior. El sistema repite la operacion hasta que el nimero total de iteraciones se

haya cumplido.

El valor que retorna la funcién del robot es el MRSE (mean of root of
squared error) se obtiene de la ecuacion 57. Como puede observarla el MRSE es
el error medio del sistema basado en el error del eslabon 1 y el error del eslab6n
2. Conforme el algoritmo avanza el error debe ir reduciéndose ya que al
incrementar de iteracion se tiene el mejor valor de las particulas analizadas
anteriormente esto quiere decir el menor error de la iteracibn que se compara con
los actuales dejando siempre el menor, esto lleva, por la naturaleza del algoritmo a

un MRSE menor iteraciéon con iteracion.
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Una vez desarrollados los algoritmos en Matlab para cada controlador se

obtienen las graficas del sistema que se analizan en la siguiente seccion.

4.RESULTADOS

4.1 Controlador PD con pre-compensacion y PSO

Las gréficas de respuesta muestran que las ganancias optimizadas del
controlador PD con pre-compensacion mediante el PSO dan un valor de la funcién
objetivo bajo. Las figuras 4.1, 4.2, 4.3 muestran el comportamiento del PSO vy la

trayectoria seguida.

0034 — T T T —

0.032 — |

0.028 (—
0.026 (— 4
0.024 (— — 4

0.022 — —

0.018 — -

0.016 — -

0.014 ! ! ! ! |
0

4.1 Evolucién de la funcion objetivo

El valor optimo de la funcién para el total de particulas se encontré en la
iteracion 22. El total de particulas utilizadas fueron 8 y 25 iteraciones. Las

ganancias para cada eslabén quedaron definidas de la siguiente forma:

K=" 40 Ec. 62
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K — [0.0759 0 ]
v 0  0.0595 Ec. 63
En la figura 4.2 se tiene el error por eslabon al seguir la trayectoria. Los
valores de estos errores estan en el rango de 0.0154 rad lo que demuestra un
buen disefio del controlador y la aplicacion del PSO. La trayectoria actual y la

trayectoria deseada se encuentran en la figura 4.3.

| — — — Error Posicién 1
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4.2 Error de posicién PD con pre-compensacion
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qd2
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|
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4.3 Trayectoria actual y deseada

La trayectoria propuesta y la actual son muy similares, haciendo énfasis en
la parte inicial de la trayectoria, dentro del primer segundo, puede observarse que
el seguimiento tarda en llegar al objetivo para el primer eslabén y existe un
sobrepaso en el segundo eslabén. La figura 4.4 muestra la etapa principal del

controlador.

——-q2
\ I—a

4.4 Inicio de trayectoria PD con pre-célculo

Para este sistema el MRSE que se obtuvo fue de 0.0154 rad.

4.2 Controlador difuso con PSO

La sintonizacion del controlador difuso mediante el PSO no es sencilla ya
gue son 84 parametros los que se modifican en cada iteracion por lo que el costo
computacion es exigente. Las graficas de respuesta muestran que las ganancias

optimizadas del controlador PD con pre-compensacion mediante el PSO dan un
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resultado satisfactorio. Las figuras 4.1, 4.2,

PSO vy la trayectoria seguida.

4.3 muestran el comportamiento del
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4.5 Evolucion de funcién objetivo

25

En este caso puede observarse que el 6ptimo lo encuentra cerca de las

ultimas iteraciones, en la 2. Las particulas utilizadas fueron 8 y 25 iteraciones. Las

funciones de membresia del sistema quedaron definidas como:

| // \\ / \ |
// /\\ \
r // \\ \ B
AN
AN
\\ o
" |
S //h\\
. _—
L > i
-
7
L e 4
E //
L ~ 4
\ e
\

nnnnnnnn

‘‘‘‘‘‘‘‘‘

4.6 Funciones de membresia de entrada y salida de articulacion 1




En la figura 4.2 se tiene el error por eslabon al seguir la trayectoria. Los
valores de estos errores estan en el rango de 0.04 rads lo que demuestra un buen
disefio del controlador y la aplicacion del PSO. La trayectoria actual y la trayectoria

deseada se encuentran en la figura 4.3.

4.7 Funciones de membresia de entrada y salida de articulacién 2

4.8 Trayectoria actual y deseada
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La trayectoria propuesta y la actual son similares sin embargo el primer
eslabon genera un rizo en la parte superior, al igual que el PD con pre-
compensacion puede observarse que el seguimiento tarda en llegar al objetivo y
posteriormente se pudo acoplar. La figura 4.4 muestra la etapa principal del

controlador.

15 T

qd1

N qd2
—— g
-

4.9 Inicio de trayectoria difuso calculado con PSO

El MRSE que se obtuvo fue de 0.0143. Se puede apreciar que el
controlador llega mas rapido a la posicion en el eslabén dos mientras que en el

eslabon uno tiene una pequefia oscilacion.

4.3 Variacion de carga

La ventaja de un controlador difuso es la robustez que puede ofrecer al
sistema ante variaciones de parametros por lo que se llevd a cabo la modificacion
del peso en el eslabon final del sistema de 2DOF. Fueron tres variaciones en la
masa del eslabon dos y una variacion de la masa del eslabdn uno. Las graficas se

presentan a continuacion.
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4.3.1 Graficas controlador PD con pre-compensacion

qd1

0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5

qd1

4.11 Aumento 20gr en masa 2 en t/4
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4.12 Aumento 20gr en masa 2 en t/2

qd1

4.13 Reduccion 10gr en masa 2 t/2
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qd1

4.14 Aumento 10gr en masa 1, t/4

4.3.2 Graficas de controlador difuso
Los valores para el controlador difuso se pueden ver en las tablas anexas:

qd1

0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5

4.15 Aumento 10gr en masa 2 en t/4
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qd1

4.16 Aumento 20gr en masa 2 en t/4

4.17 Aumento 20gr en masa 2 en t/2
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qd1

1.5
0 0.5 1 1.5 2 25 3 35 4 4.5 5
4.18 Reduccion de 10gr en masa 2 en t/2
1.5

qd1

| qd2

I ——=q1

I ——-q

4.19 Aumento 10gr en masa l ent/4

63



La tabla 4 muestra la diferencia entre el controlador PD con pre-

compensacion al enfrentar la carga y del controlador difuso en la misma situacion.

Tabla 5 Respuesta a variaciéon de carga

Porcentaje Porcentaje
aumento aumento
MRSE PD Pre- _
respecto a | MRSE Difuso respecto a
compensado _ _
valor sin valor sin
carga carga

Sin carga extra 0.0154 0% 0.0143 0%
Aumento de
10gr en eslabon 0.0221 50.6% 0.0186 30%
2entl/d
Aumento de
20gr en eslabén 0.0569 269.4% 0.0203 41.9%
2ent/d
Aumento de
20gr en eslabon 0.0393 155.1% 0.0193 34.9%
2ent/2
Reduccion de
10gr en eslabon 0.0271 75.9% 0.0177 23.7%
2ent/2
Aumento de
10gr en eslabon 0.0247 60.3% 0.0161 12.5%

lent/d

Como puede observarse los porcentajes varian mas en el controlador PD
mientras que en el difuso no llega mas alla de 50% de incremento en el MRSE.
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Algunas de las gréficas de error pueden apreciarse en las siguientes
figuras:

1
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4.20 Error de posicion PD abajo, difuso arriba
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4.21 Error de posicidon 20gr masa 2, t/2, difuso arriba, PD abajo
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4.22 Error posicion 10gr masa 1, PD arriba, difuso abajo.
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5.CONCLUSIONES

La presente tesis tuvo como objetivo el disefio de un controlador difuso para
el seguimiento de trayectoria de una plataforma de tres grados de libertad; debido
a que no se tuvo el recurso para desarrollarla el proyecto se enfocé en un eslabon

de dos grados de libertad presente en la plataforma.

Pudo observarse que los controladores de movimiento, en particular el PD
con pre-compensacion, requieren de la trayectoria para calcular las matrices que

se deben tomar en cuenta al hacer el control.

El método de sintonizacion de ganancias es un método base del cual puede

partirse para sintonizar eficientemente el controlador. Las ganancias kp Yy kg4

obtenidas mediante la sintonia del controlador son la base para ajustar el sistema
ya que partiendo de estos parametros los valores son ajustados manualmente por

el usuario.

El método del PSO es un algoritmo de optimizacion que funciona
perfectamente para sistemas mono-objetivos, en este caso el mono objetivo se
obtuvo utilizando la Ec. 57 que permite obtener el mean square root error basado

en los errores de los eslabones.

La légica difusa en comparacion con el controlador clasico presenta un error
menor y permite variaciones en los elementos del sistema, también evita que el

error crezca dandole robustez y evitando que se deba recalcular algun parametro.

La implementacion del controlador PD con pre-compensacion y PSO
permite tener un sistema de seguimiento de trayectoria eficiente sin embargo al
introducir perturbaciones el erro incrementa y el controlador no es capaz de

manejar estos escenarios.

Las trayectorias propuestas en este documento son simples ya que para
trayectorias mas complejas el sistema necesita mas puntos a analizar lo que

implica costo computacional y tiempo de ejecucion.
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El modelo difuso propuesto fue general, posteriormente mediante el
algoritmo PSO se modificO para adecuarlo a las necesidades de la trayectoria
evitando tener un experto en la materia ya que el PSO a través de la optimizacién

obtendra los mejores valores del sistema.

Aunque los dos modelos respondieron de forma similar, al aplicar carga a
uno de ellos la variacion que se presenta no es trivial y el tiempo en recuperar la
trayectoria puede ser crucial en algunos proyectos por lo que dependiendo de la

aplicacion un controlador puede funcionar mejor que el otro.

La sintonizacién de un controlador difuso no es un trabajo trivial y si bien se
pueden generalizar las reglas si no se tiene un algoritmo como el PSO es
necesario conocer o tener un experto del tema como soporte para el disefio del

controlador.

El objetivo del proyecto establece que los controladores difusos no
solamente siguen la trayectoria de forma mas eficiente que los controladores
difusos si no que tienen la capacidad de adaptarse a la variacion de parametros lo

gue les da robustez frente a controladores clasicos.

Queda abierta la posibilidad de utilizar un algoritmo MOPSO (Multiplie
Object Particle Swarm Optimization) y compararlo con el PSO y el controlador
clasico, este algoritmo permite analizar cada error como una particula y evitar
utilizar el MRSE.
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