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Variables Lingiiisticas (Consecuentes/Salidas)

vsl Muy lento

sl Lento

me Medio

ii



Sigla

Descripcion

fa
vf
nf

nsl

Réapido

Muy rapido
Negativo rapido
Negativo lento
Rapido positivo

iii



Resumen

Este proyecto de investigacion tiene como objetivo mejorar la capacidad
de navegacion auténoma de un robot moévil diferencial mediante la imple-
mentacién de técnicas avanzadas de control y planificacion local de rutas
(Local Path Planning). Para ello, se integran sistemas de control basados
en Inteligencia Computacional (IC), especificamente algoritmos de logica
difusa, asi como tecnologia de percepcion espacial a través de un sensor
LiDAR. La evaluacion del desempefio se lleva a cabo mediante el diseno y
construcciéon de una plataforma experimental fisica, complementada con
simulaciones numéricas en diversos escenarios de navegacién con miltiples
obstéaculos.

El principal desafio tecnolégico abordado es la implementacién de
estos sistemas de percepcién y control en plataformas de hardware con
recursos limitados (Edge Computing en inglés), utilizando una arquitectura
embarcada basada en Raspberry Pi y Python. La flexibilidad inherente del
control difuso permite un disefio modular y adaptable, resultando idéneo
para sistemas cuya cinematica y modelado matematico presentan alta
complejidad computacional.

Ademas, dentro de este trabajo se verifico la estabilidad préactica (UUB)
para el controlador inteligente, mediante el analisis numérico de la funcién
de Lyapunov en el espacio de fases, garantizando la disipacién de energia y
la convergencia de las trayectorias hacia el radio de tolerancia establecido.

Los resultados de este trabajo contribuyen al campo de la roboética
mévil al optimizar las rutinas de evasion de obstaculos y seguimiento de
trayectorias, demostrando la viabilidad técnica y eficiencia de ejecutar
algoritmos modernos de IC en sistemas embarcados de bajo costo.

Palabras clave: Navegacion auténoma, Control difuso, Inteligencia
computacional, Sistemas embarcados, Robot diferencial.
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Abstract

This research project aims to enhance the autonomous navigation
capabilities of a differential mobile robot through the implementation of
advanced control techniques and local path planning. To this end, control
systems based on Computational Intelligence (CI)—specifically fuzzy logic
algorithms—are integrated alongside spatial perception technology using
a LiDAR sensor. Performance evaluation is conducted through the design
and construction of a physical experimental platform, complemented by
numerical simulations across various navigation scenarios involving multiple
obstacles.

The primary technological challenge addressed is the implementation
of these perception and control systems on resource-constrained hardware
platforms, utilizing an embedded architecture based on Raspberry Pi and
Python. The inherent flexibility of fuzzy control enables a modular and
adaptable design, making it highly suitable for systems whose kinematics
and mathematical modeling present high computational complexity.

Furthermore, this study verified the practical stability (UUB) of the
intelligent controller through numerical analysis of the Lyapunov function in
phase space, ensuring energy dissipation and the convergence of trajectories
toward the established tolerance radius.

The results of this study contribute to the field of mobile robotics by
optimizing obstacle avoidance and trajectory-tracking routines, demon-
strating the technical viability and efficiency of deploying modern CI
algorithms on low-cost embedded systems.

Keywords: Autonomous navigation, Fuzzy control, Computational in-
telligence, Embedded systems
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1 Introducciéon

La robética movil auténoma ha experimentado avances significativos en las
ultimas dos décadas, con aplicaciones en diversas areas como, por ejemplo, la
industria, la exploraciéon y la automatizaciéon de distintos procesos, entre otros.
Muchos investigadores han previsto que los robots méviles se hagan cargo de
diversas labores en plantas de fabricacion, almacenes y sitios de construccion.
Recientemente, el uso de robots moéviles en aplicaciones de manipulaciéon de
materiales ha aumentado considerablemente. Sin embargo, los retos que enfrenta
la navegacion auténoma en tiempo real contintian siendo un area activa de
investigacion, especialmente cuando se consideran las limitaciones de hardware y
la necesidad de implementar algoritmos de inteligencia computacional (IC) en
sistemas embarcados de bajo costo.

El presente proyecto se enmarca en el desarrollo de un robot moévil de tipo
diferencial, con el objetivo de mejorar su capacidad de navegaciéon mediante
la integracién de sistemas de control avanzados y tecnologias de percepcion
como el sensor LiDAR. Se plantea el disefio de un modelo experimental, asi
como la simulaciéon numérica del robot para evaluar su desempeno en tareas de
navegacion auténoma. Adicionalmente, se busca implementar dichos sistemas
en una plataforma de hardware limitado, como una Raspberry Pi, utilizando
Python como lenguaje de programacion.

Por otro lado, es bien sabido que las técnicas basadas en IC, como el control
difuso, nos permiten implementar en un sistema computacional un control con
razonamiento similar al de un ser humano. Esto resulta muy util cuando el
sistema a controlar es complejo y carece de un modelo matemético, o cuando
la implementacion de dicho modelo consume demasiados recursos, ya que el
control difuso opera de forma independiente de estos. En particular, este trabajo
hace uso de Sistemas de Inferencia Difusa (FIS) tipo Mamdani, ampliamente
utilizados por su facilidad de interpretacion y sintonizaciéon, en combinacién con
un FIS tipo Sugeno, preferido en sistemas embarcados por su rapidez y bajo
costo computacional, utilizando herramientas como ANFIS para su sintonizacion.
Adicionalmente, la integracion de algoritmos de planificacién de rutas locales
(Local Path Planning) permite la navegacion de robots moviles desde un punto
de inicio a un punto objetivo en un entorno desconocido. En estos escenarios, el
robot puede encontrarse con obstaculos estaticos o dindmicos, presentando el
reto de calcular rutas de evasion 6ptimas y seguras haciendo uso de sensores de
percepcién. El método a aplicar dentro de este trabajo consistira en la generaciéon
dinamica de miltiples rutas de evasion, para posteriormente seleccionar la més
eficiente de acuerdo con una funciéon de costo.

El trabajo propuesto tiene el potencial de aportar significativamente al campo
de la roboética moévil autonoma, especialmente en la optimizacion de sistemas de
navegacion en robots diferenciales mediante la aplicaciéon de técnicas modernas
de IC y la implementacién de un algoritmo basado en la generaciéon de puntos
de evasion en plataformas computacionales de bajo costo.



1.1 Planteamiento del problema

En los ultimos anos, se han presentado avances considerables en la navegacion
autéonoma de robots moviles y en los algoritmos de planificacién de rutas en
tiempo real. Gracias a estos desarrollos, las plataformas auténomas se han
incorporado de manera mas segura y eficiente en sectores clave como la industria,
la logistica y la medicina, entre otros. Sin embargo, ain persisten desafios
significativos; al enfrentarse a entornos densos, no estructurados y altamente
dindmicos, los sistemas de navegacién clasicos pueden fallar, llevando al vehiculo
a colisiones o comportamientos erraticos.

Por otro lado, gran parte de los métodos actuales de planificacién de rutas son
susceptibles a converger en minimos locales cuando operan en configuraciones
espaciales complejas, tales como esquinas en forma de “U” o corredores estrechos.
Asimismo, a altas velocidades de desplazamiento, los algoritmos de evasion
tradicionales pueden carecer de la eficiencia computacional necesaria para calcular
una trayectoria segura a tiempo. Finalmente, existen enfoques que dependen de
funciones de costo propensas a generar trayectorias poco suaves, en los cuales
una parametrizacion incorrecta reduce drasticamente el desempeno general de la
tarea de navegacion.

1.2 Justificacién

Actualmente, es necesario el desarrollo de sistemas de navegaciéon que garanticen
la seguridad y eficiencia de los robots moviles en entornos no estructurados
y dindmicos. Frente a las limitaciones de los métodos clasicos que presentan
dificultades para resolver configuraciones espaciales complejas, como los minimos
locales, o exigen un alto costo computacional para operar a altas velocidades, este
trabajo de tesis propone una alternativa basada en inteligencia computacional.
Especificamente, se plantea la implementacion de Sistemas de Inferencia Difusa
para obtener un desempeno rapido y adaptable a las condiciones cambiantes del
entorno. La integracion de este enfoque con un algoritmo dindmico de evasion de
obstaculos permite mitigar los problemas actuales de la planificaciéon de rutas en
tiempo real, garantizando una alta tasa de éxito y un bajo consumo de recursos
computacionales.

1.3 Hipdtesis

La integracion de un sistema modular de navegacion basado en logica difusa
(Mamdani/Sugeno) con un algoritmo de planificacion de rutas por generacion
dindmica de puntos de evasién, permite una navegacion auténoma mas robusta
en entornos dindmicos que los métodos cléasicos, incrementando la tasa de éxito en
la evasion de obstéculos complejos (como minimos locales), logrando trayectorias
cinematicamente mas suaves y seguras en entornos no estructurados.



1.4 Objetivo general

Desarrollar un Robot Mévil Diferencial que integra algoritmos de planificacion de
rutas locales (Local Path Planning) y técnicas de control basadas en inteligencia
computacional, funcionando completamente con sistemas embarcados, con la
finalidad de optimizar la navegacion auténoma y evasion de obstaculos.

1.5 Objetivos especificos

1. Construir una plataforma roboética moévil y modular, dimensionada para
albergar el hardware de procesamiento, baterias y percepcion (sensor
LiDAR, encoders, IMU y camara), con el fin de validar experimentalmente
los algoritmos desarrollados.

2. Implementar una arquitectura electréonica de borde, que centralice el pro-
cesamiento de alto y bajo nivel, abarcando el control de velocidad de las
ruedas y la adquisicién de datos sensoriales para la odometria y evasion de
obstaculos.

3. Dimensionar el sistema eléctrico de potencia que alimente los distintos
modulos del robot, que incluyen la unidad de procesamiento, la alimentaciéon
y control de los motores, la temperatura y la plataforma pan-tilt.

4. Disenar un controlador de navegacion fundamentado en un Sistema de
Inferencia Difuso (FIS) tipo Mamdani, evaluando su desempefio cinemético
en contraste con un controlador clasico Proporcional-Derivativo (PD).

5. Desarrollar un Sistema de Inferencia Difuso tipo Sugeno de primer orden,
haciendo uso de ANFIS a partir de datos obtenidos del FIS Mamdani
sintonizado, para comparar su robustez y desempeno frente al controlador
clasico PD.

6. Demostrar mediante anélisis numérico de la funciéon de Lyapunov, estabili-
dad practica en el espacio de fases, estableciendo el Acotamiento Ultimo
Uniforme (UUB) del controlador Sugeno de primer orden.

7. Formular un algoritmo de Local Path Planning basado en la generaciéon
dinamica de puntos de evasion, validando su eficiencia computacional y tasa
de éxito frente al método clasico de Histograma Polar Vectorial (VPH).

1.6 Resultados

El desarrollo e implementaciéon de la arquitectura de navegacion auténoma para
el robot diferencial basada en Inteligencia Computacional (IC) permitié alcanzar
los objetivos planteados, generando los siguientes resultados:

Plataforma Experimental
Se logro la integracion mecatronica de un robot moévil diferencial, el cual es la
base de las pruebas experimentales alcanzadas. El sistema incluye la adquisiciéon



y procesamiento de la odometria, ademés de una arquitectura de hardware y
software capaz de soportar la ejecucion de modelos de IC en tiempo real.

Control y Evasiéon de Obstaculos

Desarrollo de una arquitectura de software modular que integra los controladores
basados en logica difusa y los algoritmos reactivos de evasiéon, gestionando de
manera sincrona la ejecucion de los procesos computacionales y la de los recursos
de hardware.

Produccién Cientifica

Publicacién del articulo "Dynamic Evasion Point System for Mobile Robots" en
la revista International Journal of Robotics and Control Systems (IJRCS, Vol. 6,
Nam. 1, 2026). La contribucién de un planificador local guiado por funciones de
costo normalizadas, integrando procesamiento LiDAR 2D y un controlador PD
para el seguimiento de pose.

1.7 Estructura del trabajo de tesis

El presente documento se encuentra organizado de la siguiente manera: en el
Capitulo 1 se expone el planteamiento del problema, la justificacion, la hipotesis,
el objetivo general y los objetivos especificos de este trabajo de investigacion y
desarrollo. Posteriormente, en el Capitulo 2 se aborda el estado del arte, donde
se muestran técnicas y métodos empleados ademas de una comparativa con este
trabajo. Después, en el Capitulo 3 se describe el marco tedrico. Posteriormente,
en el Capitulo 4 se presenta la metodologia empleada para el desarrollo e
implementacion de los algoritmos de control y de evasion de obstaculos. A
continuacion, el Capitulo 5 muestra los resultados y discusion para los algoritmos
implementados en la plataforma experimental y, finalmente, en la Seccién de 6
se presentan las conclusiones y perspectivas del presente trabajo de tesis.



2 Estado del arte

Diversos estudios han abordado estrategias para la navegacion auténoma y la
evasion de obstaculos en robots moviles, utilizando sensores LIDAR y algoritmos
de planificacién de rutas. Dependiendo de la complejidad del entorno y los requi-
sitos del sistema, la literatura reporta la implementacién tanto de controladores
clasicos como de técnicas basadas en Inteligencia Computacional. A continuacion,
se analizan los trabajos méas relevantes y sus contribuciones.

2.1 Meétodos empleados en planificaciéon local de rutas

La planificacién de rutas locales, también conocida como planificacién en linea o
control reactivo, consiste en generar trayectorias seguras en tiempo real. Este
enfoque se basa en las lecturas sensoriales instantéaneas del robot para lograr la
evasion de obstaculos estaticos y dinamicos. Entre los métodos mas destacados
en este campo se encuentran los siguientes:

Campos Potenciales Artificiales (APF, por sus siglas en inglés), el cual es un
método muy popular clasico que modela el entorno asignando una fuerza de
atraccion hacia el objetivo y fuerzas de repulsién alrededor de los obstaculos.
Aunque es un método simple y computacionalmente eficiente, presenta el defecto
critico de quedar atrapado en minimos locales, ademés de generar movimientos
oscilatorios al navegar en pasillos estrechos [1].

Para mitigar estas deficiencias, investigaciones recientes han propuesto esquemas
hibridos. Por ejemplo, en [2], los autores presentan un marco de planificacion para
robots moviles que integra la Optimizacion por Enjambre de Particulas (PSO)
con los APF. En dicho trabajo, el método APF aporta adaptabilidad ante diversas
situaciones del entorno, mientras que el PSO compensa sus limitaciones inherentes.
Ademés, se han desarrollado variantes del algoritmo, como el método de Multiples
Subobjetivos (MTAPF), disefiadas especificamente para contrarrestar el problema
de los minimos locales.

El algoritmo de Campo de Fuerza Virtual Virtual Force Field en inglés (VFF)
dirigido a robots equipados con sensores tipo sonar, el cual combina cuadriculas
de certeza para el procesamiento de sensores con campos potenciales. La principal
debilidad de este algoritmo es una excesiva reducciéon de detalles del entorno,
ademas de presentar problemas en pasillos con espacio limitado entre obstaculos,
rechazando al robot fuera de la trayectoria planeada [3].

Algoritmo de Histograma de Campo Vectorial Vector Field Histogram en Inglés
(VFH) el cual fue creado para superar las limitaciones del método VFF. El VFH
usa un histograma polar unidimensional que representa la densidad de obstaculos
a su alrededor para elegir el sector libre mas directo al objetivo. Su evolucién,
el VFH-+, mejoro la fiabilidad considerando explicitamente el ancho del robot
y aproximando su trayectoria cinematica mediante arcos circulares, ademas de
introducir una histéresis para reducir las oscilaciones [4]. Posteriormente, el VFH*
incorpor6 una verificacion de anticipacion usando el algoritmo de busqueda A*
para prever las consecuencias de la ruta y evitar que el robot entre en callejones
sin salida [5].



Algoritmos de Histograma Polar Vectorial Vector Polar Histogram en Inglés
(VPH) [6] y VPH+ [7] que se adaptaron del método VFH para la incorporaciéon
de sensores tipo LiDAR, los cuales eliminan las cuadriculas de certeza y toman
directamente los datos polares del sensor, lo que reduce significativamente el
costo computacional. Estos algoritmos procesan los datos del LIDAR para crear
un histograma polar que identifica los "valles" (pasajes libres). Posteriormente,
seleccionan la direccion 6ptima dentro del valle basandose en una funcién de
costo que compara la direccién hacia el objetivo con la orientacion actual del
robot [6].

La versatilidad de los enfoques basados en histogramas y vectores se ha visto
potenciada por la alta resolucion espacial de los sensores LiDAR. Por ejemplo,
Liang et al. [8] demostraron la vigencia del algoritmo VFH original al fusionarlo
con datos LiDAR para la evasion de obstaculos en vehiculos aéreos no tripulados
(UAV) en entornos complejos. En el ambito terrestre, Padgett y Browne [9]
implementaron un sistema de evasion puramente vectorial utilizando LiDAR
sobre una plataforma de traccion Mecanum, validando cémo la medicion directa
del tiempo de vuelo del laser simplifica el calculo de las trayectorias de escape
sin necesidad de mapas previos. Sin embargo, las funciones de costo de VPH y
VPH+ no suelen estar normalizadas, por lo que una incorrecta sintonizaciéon de
sus parametros puede otorgar demasiada libertad al robot (enfocédndose en evadir
obstéculos sin alcanzar la meta) o, por el contrario, si se asigna un peso mayor a
la atraccion hacia el objetivo, el robot se vuelve més propenso a sufrir colisiones o
a realizar maniobras de evasion bruscas. La principal debilidad de estos métodos
radica en que la seleccion del mejor angulo instantaneo no garantiza la mejor
ruta global. La funcién de costo original del VPH, por ejemplo, es altamente
sensible a los pesos y no toma en consideraciéon la distancia euclidiana total de
la trayectoria. En consecuencia, el robot puede elegir una ruta que, aunque sea
angularmente 6éptima en un instante dado, derive en un recorrido total mucho
més largo.

Algoritmos de Aproximacion de Ventana Dindmica Dynamic Window Approach
en Inglés (DWA) [10], [11] los cuales, en lugar de construir mapas repulsivos,
muestrean combinaciones de velocidades lineales y angulares dentro de una
"ventana dindmica", la cual esté restringida por los limites de aceleracion y la
cinemética del robot. El método simula trayectorias a corto plazo y selecciona la
mas eficiente evaluando el progreso hacia la meta, el margen de seguridad frente
a obstaculos y la velocidad del vehiculo. Entre las ventajas del DWA destaca la
consideraciéon explicita de la dinamica del robot y su bajo costo computacional,
habiéndose reportado tiempos de ciclo de control de 0.250 segundos. No obstante,
este método puede provocar que el robot quede atrapado en minimos locales.
Ademés, de manera similar a los algoritmos VPH y VPH+, su desempeno depende
en gran medida de funciones objetivo que deben parametrizarse, por lo que una
sintonizacién inadecuada puede impedir que el sistema logre el comportamiento
de navegaciéon esperado.

Como alternativas modernas al DWA para superar estos retos, diversos autores
han propuesto la integraciéon de escaneos LiDAR en planificadores que consideran
restricciones futuras. Ou et al. [12] desarrollaron un planificador local basado



en la Banda Elastica Temporal (TEB, por sus siglas en inglés) que utiliza
un LiDAR 2D y filtros de Kalman para asociar y predecir las velocidades de
obstaculos dinamicos, integrando estas restricciones en un grafo de optimizacién
temporal. Por otro lado, enfoques cinematicos més ligeros como el de Persecucién
Pura (Pure Pursuit) han sido mejorados mediante LIDAR. Nguyen et al. [13]
propusieron una adaptaciéon de este método para garantizar la desaceleracion
segura en curvas y mitigar problemas de pérdida de localizaciéon en entornos con
caracteristicas LIDAR dispersas (sparse LiDAR).

Finalmente, para superar las limitaciones de parametrizacion estricta y los mini-
mos locales inherentes a los métodos clasicos como VPH y DWA, la literatura del
estado del arte muestra una transicion hacia el uso de Inteligencia Computacional
acoplada a sensores LIDAR. Enfoques basados en aprendizaje, como el propuesto
por de Heuvel et al. [14], emplean mecanismos de atencion espaciotemporal me-
diante Aprendizaje por Refuerzo Profundo (Deep Reinforcement Learning) para
procesar directamente lecturas de LiDAR 2D, logrando una navegacion previsora
en entornos altamente dinamicos. En el ambito del control 16gico, Hanana et
al. [15] validaron que la Logica Difusa es una herramienta altamente eficaz al
utilizarse en conjunto con un LiDAR, desarrollando un controlador que permite
ajustes de trayectoria en tiempo real basados puramente en reglas de inferencia
a partir de los datos laser. Estos trabajos demuestran que el procesamiento no
lineal de los datos sensoriales es clave para el desarrollo de planificadores locales
mas reactivos y robustos.

2.2 Meétodos empleados en navegacion auténoma de robots
moéviles

A continuacioén, se presentan las diferentes metodologias y técnicas empleadas en
la navegacion auténoma de robots méviles, las cuales se dividen en dos enfoques
principales: técnicas basadas en control clésico y técnicas basadas en inteligencia
computacional. Asimismo, se destaca como en los trabajos recientes se ha optado
por la hibridaciéon, combinando sistemas clasicos (que garantizan la estabilidad
del sistema basandose en modelos fisicos) con sistemas orientados a datos y toma
de decisiones inspirados en el razonamiento humano. Esta tendencia responde
a que ningin método, por si solo, resulta 6ptimo para todos los escenarios
dindmicos a los que puede enfrentarse un robot movil.

En el trabajo de [16], los autores introducen un control PID acoplado con un
algoritmo de optimizaciéon de rutas, permitiendo que el robot se mueva de manera
mas eficiente mientras evita obstéculos. Esto se logra mediante el procesamiento
en tiempo real de los datos provenientes de un sensor LiDAR 2D, facilitando el
calculo de una trayectoria que minimiza los cambios bruscos en la direccién del
movimiento.

Existen diferentes tipos de algoritmos para la planificacién de rutas. Por ejemplo,
en [17] se comparan distintos métodos, destacando el algoritmo de Optimizacion
por Enjambre de Particulas (PSO) debido a su eficiencia computacional y alta
tasa de éxito. En dicho estudio, se generan varias trayectorias en el mapa del
entorno y, posteriormente, un controlador PID se encarga de seguirlas. Aunque



el controlador PID es el estdndar en la industria para el control de velocidad y
seguimiento de trayectorias debido a su simplicidad, su rendimiento decae ante
dindmicas variables del entorno o del propio robot, ya que sus ganancias son
tradicionalmente fijas.

Por otro lado, el Control Predictivo del Modelo (MPC) es valorado porque
integra restricciones fisicas, cineméaticas (no holonémicas) y de los actuadores
dentro de un problema de optimizacién continua, asegurando que el robot no
intente maniobras fisicamente imposibles. Su mayor limitacién radica en la
gran carga computacional que exige para operar en tiempo real en entornos
densos [18]. Un ejemplo de su aplicacion se observa en [19], donde el MPC se
utiliza en combinacién con VPH+ para optimizar trayectorias, garantizando una
navegacion segura alrededor de los obstaculos mientras el vehiculo se dirige a su
meta.

Para superar las limitaciones de los métodos clésicos, la Inteligencia Computacio-
nal provee a los robots de la capacidad de aprender de la experiencia, manejar
la incertidumbre y emular el razonamiento humano. Dentro de este campo, gran
parte de las aportaciones para navegacion se basan en la Logica Difusa.

En [20], se desarrolla un controlador de evasion de obstaculos para un robot
movil utilizando tecnologia LiDAR y logica difusa. Este enfoque permite al robot
detectar y evadir colisiones en entornos no estructurados. Gracias a la logica
difusa, es posible modelar la incertidumbre y tomar decisiones més flexibles en
situaciones dinamicas, mejorando significativamente la capacidad de navegacion.
Trabajos similares, como los de [21], [22] y [23], demuestran la eficacia de los
controladores difusos para minimizar los errores de posicién y orientacion. Estos
sistemas traducen los datos sensoriales a variables y valores lingiiisticos dentro
de un sistema de inferencia, guiando al robot hacia el objetivo mientras evade
obstéculos.

Ademas, el avance hacia arquitecturas mas complejas ha dado lugar a la combi-
nacién de Sistemas de Inferencia Difusa con Redes Neuronales, como el Sistema,
de Inferencia Neuro-Difuso Adaptativo (ANFIS). Investigaciones como la de [24]
desarrollan sistemas de navegacion en entornos desordenados basados en ANFIS,
FIS Sugeno y fusion sensorial. Este marco procesa los datos del entorno para
generar salidas de control precisas, como los d4ngulos de direccion. Al ser entre-
nado con conjuntos de datos empiricos, el modelo ANFIS se adapta eficazmente
a diversas situaciones de navegacion.

En la misma linea, se han desarrollado exitosamente hibridaciones entre el control
clasico y la Inteligencia Computacional. Ejemplos de esto son los trabajos de [25]
y [26], donde la logica difusa se emplea para ajustar dindmicamente, y en tiempo
real, los parametros (ganancias) de un controlador PID clasico, permitiendo una
adaptacién robusta a condiciones cambiantes.

Por altimo, en [27] se explora el uso de la Linealizacion por Retroalimentacion
Dinamica (DFL, por sus siglas en inglés) para el seguimiento de trayectorias
predefinidas. Este método se combina con un Controlador Logico Difuso (FLC)
encargado de la evasion de obstéaculos estaticos. Sin embargo, enfoques como
el DFL presentan desventajas, como su alta complejidad computacional y la
estricta dependencia de un modelado matematico preciso del sistema, lo cual



resulta poco practico en escenarios dindmicos altamente no lineales.

En conclusion, la revision de la literatura expone las diferentes técnicas y meto-
dologias empleadas para la navegacion auténoma de robots moéviles. Por un lado,
las técnicas basadas en el control clasico, como el PID, resultan ser alternativas
faciles de implementar; sin embargo, su estructura de parametrizacion fija puede
afectar el desempeno del controlador ante entornos dindmicos. Ademaés, méto-
dos como la Linealizacién por Retroalimentacién Dinamica (DFL) o el Control
Predictivo del Modelo (MPC) son altamente convenientes cuando se requiere
considerar las restricciones de la planta y garantizar un sistema muy estable; no
obstante, su dependencia de un modelo matematico exacto los hace dificiles de
modelar en la practica.

Frente a estas limitaciones, enfoques como el Controlador Logico Difuso (FLC)
representan una soluciéon 6ptima para los problemas de navegacién y evasion
de obstaculos. Al no requerir un modelo exacto de la planta, logran modelar
la incertidumbre del entorno y se adaptan de manera robusta a las dinamicas
cambiantes del sistema. Finalmente, la integracién de arquitecturas mas comple-
jas, como ANFIS junto con FIS Sugeno, permite la sintonizacién de modelos a
partir de datos empiricos, volviéndose una alternativa altamente eficiente para
su implementacién en sistemas con recursos computacionales limitados.



3 Preliminares matematicos

3.1 Modelo cinematico de un robot diferencial

El robot mévil contiene dos ruedas motrices individuales montadas en la parte
central del chasis en el mismo eje y dos ruedas (rueda giratoria) en la parte
trasera y frontal del chasis para equilibrar el robot mévil durante el movimiento.
Estas dos ruedas motrices son impulsadas independientemente por dos actuadores
(motores) para lograr el desplazamiento lineal y angular, la Figura 1 muestra la
descripcion geométrica para el robot diferencial.

El robot diferencial se caracteriza por tres tipos de movimientos. Un desplaza-
miento lineal, cuando las velocidades de las ruedas son iguales y en la misma
direccion. Un desplazamiento angular sobre el CCI cuando las ruedas giran en
la misma direcciéon pero una rueda es mas rapida que la otra. Desplazamiento
angular sobre su propio eje, cuando las velocidades de las ruedas son iguales
pero giran en sentido opuesto.

La configuraciéon de un automévil que se mueve sobre un plano se describe me-
diante sus coordenadas generalizadas (cf. (1)), donde el espacio de configuracion
C describe todas las posibles posiciones y orientaciones que el sistema puede
adoptar y R? representa el plano donde el robot o mévil se mueve, definido por
las coordenadas (z,y). S representa el espacio de las orientaciones, indicando
que 6 es un angulo en el rango de [0, 27) [28, Cap. 4].

q=(v,y,0)€C:CCR*xS. (1)

Un robot diferencial es un sistema no holonémico porque su movimiento esté res-
tringido de tal manera que no puede moverse lateralmente de manera instanténea.
Esta restriccion se expresa mateméaticamente como en la Ec. (2).

ycos(f) — &sin(f) = 0. (2)
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Figura 1: Configuracién de un robot diferencial.

donde:
e [ : Es la distancia entre las dos ruedas (m)
e 7 : Es el radio de la rueda (m)
e w : Es la velocidad angular (rad/s)
e wp : Es la velocidad angular en la rueda derecha (rad/s)
e wy, : Es la velocidad angular en la rueda izquierda (rad/s)
e V : Es la velocidad lineal (m/s)
e Vg : Es la velocidad lineal en la rueda derecha (m/s)
e VL : Es la velocidad lineal en la rueda izquierda (m/s)
e 0 : Es la orientacion del robot (rad)
e CCI : Centro de curvatura instantaneo

La velocidad angular w se puede definir como se indica en las Ecs. (3) y (4). El
elemento w se forma desde el CCT y eje horizontal, cuando Vi y V7, son iguales
la velocidad angular w = 0, es decir el robot tiene un desplazamiento en linea
recta.

Ve — Vg,
= — 3
w A (3)
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r(wr —wr)
= DR WL 4
- (4)
La velocidad lineal del robot depende de la velocidad angular de cada una de las
ruedas y del radio de estas como se muestra en la Ec. (6).

_ r(wr+wr)
V—% (5)
V:LR;VL (6)

El modelo cineméatico de este tipo de robot moévil se describe mediante las
ecuaciones no lineales (7), (8) y (9), donde & representa la razén de cambio
del desplazamiento en x, § representa la razén de cambio en y y 6 la razén de
cambio del desplazamiento angular 6.

r(wr +wr)

T = — 5 cos(6), (7)
= 77’(0.}324- wi) sin(6), (8)
j— r(wRL— wL)’ 9)

& =V cos(h), (10)

¥ = Vsin(6), (11)
0=w. (12)

3.2 Odometria

El robot calcula su pose en cada instante mediante odometria utilizando el
método de estimacion Dead Reckoning, el cual requiere una posicion y orientacion
inicial conocida. Para ello, se discretiza el modelo cinemético continuo del robot
diferencial mediante la aproximacion de Euler con un periodo de muestreo
AT = tk+1 - tk.

La actualizacion de la pose del robot en el instante k + 1 estd dada por:

Tp1 = T + v AT cos(6y),
Yk+1 = Y + 0 AT sin(6y), (13)
9k+1 = 0 + wip AT,

donde v (m/s) y wi (rad/s) representan las velocidades lineal y angular del
centro del robot en el intervalo k, respectivamente.

En la plataforma experimental (microcontrolador ESP32), el desplazamiento
fisico se calcula a partir de los incrementos en los conteos de pulsos de los
encoders (ANg y ANp). La distancia lineal recorrida por las ruedas derecha e
izquierda (Asg,Asy) en metros durante el intervalo AT se determina por:
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ASR’]TD<ANR), ASLWD(ANL> (14)
PPR PPR

donde D es el didmetro de las ruedas (m) y Nppg es la resolucion del encoder
(pulsos/rev) (para este trabajo, Nppr = 1200). A partir de las distancias
individuales, el desplazamiento lineal del centro del robot (Asy) y la variacion
angular (Afy) se expresan de la siguiente manera:

. Asg + Asy, . wD

A = AN AN 1
Sk 9 Nppn (ANR + L) (15)
- ASR — ASL - wD
Aby, = 7 = INrrm (ANr — ANp) (16)
de modo que las velocidades promedio del sistema corresponden a vy = Asg /AT
Y Wi = A@k/AT

Sustituyendo los desplazamientos (15) y (16) en el modelo de Euler (13), el
término del periodo de muestreo AT se simplifica, obteniendo las ecuaciones
finales de actualizacion de pose implementadas en el microcontrolador:

Tht1 = Tk + ——
2 \Nppr Nppr

D (ANR ANL

WD(ANR ANL

) cos(0),
Yk+1 = Yk + ——

sin(6y), 17
2 \ Nppr NPPR) (6) (7
D ( ANR ANL >

Op+1 = O + —

L \Nppr Nrrr

donde:

e i, Yk representan la posicion cartesiana del robot en el instante k (m).
e 0 representa la orientacion del robot en el instante k (rad).
e D es el didmetro nominal de las ruedas (m).

e L es la distancia entre los centros de las ruedas (m).

Nppr es la resolucion de los encoders (1200 pulsos por revolucion).

ANg, ANy, son las diferencias discretas de pulsos leidos en el instante de
muestreo (tg4+1 — tg)-

Este método puede introducir errores como los causados por el deslizamiento de
las ruedas, los cuales se acumulan a medida que aumenta la distancia recorrida.
Sin embargo, la estimacién mantiene una eficacia aceptable a bajas velocidades
debido a que se minimizan los efectos dindmicos de inercia y friccion. Asimismo,
en trayectos o intervalos cortos, la acumulaciéon integral de errores sistematicos
(tales como imperfecciones geométricas en el didmetro de las ruedas D o el eje
L) y no sistematicos (deslizamientos locales y rugosidad del terreno) se mantiene
acotada.
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3.3 Definiciéon del problema de navegacién

La navegaciéon auténoma de un robot movil se define como la capacidad del
sistema para desplazarse desde una configuracién inicial hasta una configuraciéon
objetivo dentro del plano cartesiano, de manera estable.

Para el diseno de las estrategias de control, se establece un sistema de coordenadas
globales donde la postura actual del robot est& dada por el vector . = [c, Ye, 0]
y la posicién del punto objetivo o intermedios por g, = [z, y,]T. El objetivo de
control consiste en minimizar el error de posicién y el error de orientacion.

El error de posicion (o distancia Euclidiana), denotado como ep, representa la
magnitud del desplazamiento entre el robot y la meta (cf. [28, Cap. 4]). Este se
define mateméaticamente en la Ec. (18):

ep = \/(-Tg — Ic)2 + (yg - yc)Qa (18)

donde (x.,y.) son las coordenadas actuales del robot y (z4,y,) las coordenadas
del objetivo.

La segunda variable de control es el error de orientacién, denotado como e,. Este
error mide la desviacién angular entre la orientacion actual del robot 6. y el
angulo deseado hacia el objetivo 8. Se calcula como se muestra en la Ec. (19):

eo =B — b, (19)

donde el dngulo deseado 8 € (—m, 7| hacia la meta se determina mediante la
funcion arcotangente de cuatro cuadrantes. A diferencia de la funciéon trigo-
nométrica estandar arctan(-), que presenta discontinuidades y ambigiiedad de
cuadrante al omitir los signos individuales de las coordenadas, la funciéon mate-
matica atan2(Ay, Azx) evalia el incremento espacial en ambos ejes (Ay = 43— ye
y Az = x4 — x.) para mapear correctamente la orientacién en todo el plano
cartesiano. Su comportamiento se define mateméticamente mediante la siguiente
funcién a trozos:

arctan % si Az >0
arctan % +7 siAzx <0y Ay >0
A .
8 = atan2(Ay, Ag) = { arctan A)—m siAz <0y Ay <0 (20)
+5 siAz=0y Ay >0
-5 siAz=0y Ay <0
indefinido siAz =0y Ay=0

La Figura 2 ilustra geométricamente estas variables.
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Yy

¥ Posicion objetivo

Posicién actual

{c}

Figura 2: Representacion esquemética de los errores de navegacién: distancia al objetivo
P y error de orientacion a.

El sistema de control actia sobre la planta generando las velocidades de referencia
para las ruedas izquierda y derecha, wy y wgr respectivamente. Por lo tanto,
la tarea de navegaciéon se considera completada cuando el controlador logra
que las variables de error converjan a cero. En este trabajo, se abordara la
implementacion y comparacion de técnicas de controlador clésico Proporcional
Derivativo (PD) y Controladores Difusos.

3.4 Controlador clasico PD

El objetivo de un sistema de control automatico es reducir la senal de desviacion
o error a cero o a un valor muy pequeno. Esto lo logra generando una senal
de control. La manera en la cual el controlador automatico produce la senal
de control se denomina acciéon de control. Un sistema de control automatico
opera mediante lazo cerrado, compuesto por cuatro elementos esenciales, un
controlador automatico, un actuador, una planta (sistema a controlar) y un
sensor o elemento de medicién. La Figura 3 muestra un diagrama de bloques
para un sistema de control.
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Salida
—

Entrada de referencia

Controlador

Sensor Lr

Figura 3: Diagrama de bloques para un sistema de control.

En la Figura 3, el sensor cuantifica la variable de salida, convirtiéndola en
una magnitud comparable con la referencia. Basandose en esta comparacion, el
controlador calcula la desviacion o error, e(t), y genera una sefial de control, u(t).
Esta senal es procesada por el actuador (por ejemplo, los motores del robot),
el cual suministra la potencia necesaria a la planta para corregir su dinamica y
aproximar la salida al valor deseado (cf. [29, Cap. 5]).

Para el propdsito de este trabajo de tesis, se usara como referencia un controlador
clasico Proporcional-Derivativo.

La accién proporcional actiia como un amplificador de ganancia ajustable
donde la relacion entre la salida del controlador u(t) y la sefial de error e(t) es:

ult) = Kyelt), (21)

donde K, se considera la ganancia proporcional. Ademés, para mejorar la
respuesta transitoria y la estabilidad se incorpora la accion derivativa. Esto
permite obtener un controlador con alta sensibilidad. Una ventaja de usar una
accion de control derivativa es que responde a la velocidad del cambio del error y
produce una correccion significativa antes de que la magnitud del error se vuelva
demasiado grande.

Asi, la accion derivativa prevé el error, inicia una acciéon correctiva oportuna
y tiende a aumentar la estabilidad del sistema.

La accion de control de un controlador proporcional-derivativa (PD) se define
mediante la Ec. (22).

de(t)
dt ’

u(t) = Kpe(t) + KpTy (22)

donde T} es el tiempo derivativo.

3.5 Sistemas difusos

La Logica Difusa es una rama fundamental del campo del Soft Computing, el cual
a su vez es un subcampo de la Inteligencia Computacional. Este campo de estudio
se ha desarrollado paulatinamente desde su propuesta inicial en la década de 1960.
Histoéricamente, cobr6 una gran relevancia en Japon, pais donde se desarrollaron
las principales aportaciones a la teoria y las primeras aplicaciones practicas en
controladores difusos. Actualmente, su uso se ha extendido a diversas areas,
ofreciendo soluciones a problemas de control, toma de decisiones, estrategias de
mantenimiento predictivo y predicciéon de series de tiempo, entre otros.
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Como cualquier rama de la Inteligencia Computacional, la Logica Difusa busca
imitar caracteristicas de la inteligencia humana; especificamente, intenta simular
el razonamiento aproximado del ser humano. Su objetivo principal es dotar a las
maquinas de la capacidad para manejar la ambigiiedad y la incertidumbre de
manera similar a como lo procesa el cerebro humano.

3.5.1 Conjuntos difusos

Los sistemas difusos se basan en la teoria de Conjuntos Difusos. Estos se pueden
definir a partir de la extension del concepto de conjunto clasico (o conjunto
nitido). Un conjunto clasico se define como una coleccion de elementos bien
definidos dentro de un universo U. Cada uno de los elementos del universo puede
pertenecer o no a un determinado conjunto clasico C. Si definimos una funcién
de pertenencia pc(z) para cada uno de los elementos x € X, el resultado es
binario: un valor de 0 para los elementos no pertenecientes y 1 para los elementos
que pertenecen totalmente al conjunto (cf. [30, Cap. 2]).

En cambio, un conjunto difuso D permite que un elemento pertenezca parcial-
mente al conjunto. Formalmente, un conjunto difuso se define como un par
ordenado:

D ={(z,pp(z)) | v € X}, (23)

donde pp(z) es la funcion de pertenencia (o funcion de membresia) del elemento
x en el conjunto difuso D. Esta funcion mapea cada elemento de X a un grado
de pertenencia en el intervalo continuo [0, 1]. Usualmente, X recibe el nombre
de universo de discurso, el cual puede ser discreto (ordenado o no ordenado) o
un espacio continuo.

En resumen, un conjunto difuso se distingue de un conjunto clasico por tres
caracteristicas principales:

¢ Rango de pertenencia: La funcién de pertenencia en un conjunto cla-
sico es binaria ({0,1}), mientras que en un conjunto difuso puede tomar
cualquier valor real dentro del intervalo [0, 1].

e Principio del tercero excluido: El conjunto clasico cumple estrictamente
con este principio (un elemento pertenece o no pertenece, sin punto medio).
En cambio, en la l6gica difusa, un elemento puede pertenecer parcialmente a
un conjunto y, simultdneamente, pertenecer parcialmente a su complemento.

e Fronteras: Las fronteras de un conjunto clésico son exactas, mientras que
las fronteras de un conjunto difuso son graduales y suaves.

Estas caracteristicas permiten modelar las entradas del sistema de control de
una manera mas precisa frente a la incertidumbre del mundo real, facilitando
ademas una sintonizaciéon mas intuitiva del controlador basada en el conocimiento
experto.
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3.5.2 Funciones de pertenencia

Como se ha mencionado anteriormente, un conjunto difuso esta caracterizado
completamente por su funcién de pertenencia (MF, por sus siglas en inglés).
Dado que la mayoria de los conjuntos difusos en aplicaciones de control se basan
en un universo de discurso continuo R, la manera més concisa de definir una MF
es expresandola mediante una férmula mateméatica. A continuacion, se describen
las funciones de membresia empleadas en la metodologia de este trabajo.

Funcion Triangular Una funciéon de pertenencia triangular se define por
medio de tres parametros {a,b,c} (con a < b < ¢), los cuales determinan las
coordenadas en x de los vértices del triangulo. Los pardmetros a y ¢ representan
en donde empieza y termina la funcion (donde la pertenencia es 0) y b representa
el pico (donde la pertenencia tiene un valor de 1). Su definicion mateméatica por
tramos se muestra en la Ec. (24):

0, r<a
=4 g<z<b
i(x;a,b,c) = ¢ b-a’ - 24
Hiri( ) —, b<wz<ec (24)
0, c<zx

Una alternativa compacta para expresar la funcién triangular, que resulta con-
veniente para su implementacién en codigo, es utilizando las operaciones de
minimo y maximo como se observa en la Ec. (25):

teri(2; a, b, ¢) = méx <m1’n (i:Z,Z:i) 70) . (25)

La parametrizacion directa de estas coordenadas ofrece una ventaja en la etapa
de sintonizacion, permitiendo visualizar facilmente la localizacion de las funciones
dentro del universo de discurso y como se solapan con sus vecinas. La Figura 4
muestra un ejemplo de la forma de la funciéon triangular.
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Funcion de pertenencia Triangular

1.01 —— Triangular (2,5,8)

0.8 1

0.6

ix)

0.4 1

0.2 1

0.0+

Figura 4: Representacion de una funcién de pertenencia triangular con parametros a,
b, cen 2, 5, 8.

Funcién Trapezoidal De manera similar, y como una extensiéon natural de la
forma triangular, la funcion trapezoidal se especifica mediante cuatro parametros
{a,b,e,d} (cona < b < ¢ < d). En este caso, el intervalo [b, ] representa el nicleo
del conjunto, donde el grado de pertenencia tiene un valor de 1. Su definicién
formal es:

0, r<a
ey a<z<b
Ptrap(z5a,b,¢,d) = < 1, b<z<c (26)
Z:JC”, c<zx<d
0, d<zx

Al igual que en el caso anterior, su representacion compacta mediante operadores
min/max facilita su programacion en el codigo:

, , {r—a . d—=x
Ptrap(T; a,b, ¢, d) = max (mm (ba’ L, dc) 70) . (27)

La Figura 5 muestra un ejemplo de la forma de la funciéon trapezoidal.
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Funcién de pertenencia Trapezoidal

1.0

0.8 +

0.6

ix)

0.4

0.2 1

—— Trapezoidal (2,4,6,8)

0.0+

0 2 4 6 8 10

Figura 5: Representacion de una funciéon de pertenencia trapezoidal con pardmetros a,
b, c,den 2, 4, 6, 8.

Las funciones anteriores son computacionalmente eficientes debido a que su
calculo se basa en operaciones aritméticas simples, evitando el uso de funciones
complejas (como exponenciales). Por esta razon, su uso es habitual y recomendado
en sistemas embarcados y aplicaciones de control en tiempo real.

3.5.3 Variable lingiiistica

Los Sistemas de Inferencia Difusa (FIS, por sus siglas en inglés), ampliamente
utilizados para el control de sistemas, poseen un componente central denominado
base de conocimiento. En esta base, un experto es capaz de describir el com-
portamiento de la dindmica esperada del sistema mediante el uso de variables
lingiifsticas y reglas difusas del tipo Si-Entonces (If-Then).

El concepto de variable lingiiistica fue propuesto por Lotfi A. Zadeh como una
metodologia para modelar de forma més precisa el razonamiento aproximado
del ser humano. Esta herramienta permite resumir informaciéon y expresarla en
términos de conjuntos difusos, haciendo uso de palabras o frases del lenguaje
natural en lugar de valores numéricos exactos.

Formalmente, una variable lingiiistica se caracteriza por la quintupla (z, T(x), X, G, M),
donde:

e z: es el nombre o etiqueta conceptual de la variable (por ejemplo, “Distancia
al objetivo”).

e T'(z): es el conjunto de términos o valores lingiiisticos que la variable z
puede tomar (por ejemplo, “Cerca”, “Media”, “Lejos”).

e X: es el universo de discurso o el rango fisico donde la variable existe.
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e G: es una regla sintactica que genera los términos en T'(z) mediante

modificadores (por ejemplo, “muy”, “poco”).
e M: es una regla semantica que asocia cada valor lingiiistico con su respectiva
funcién de pertenencia dentro del universo de discurso.

3.5.4 Regla difusa Si-Entonces

El comportamiento del sistema se basa en un conjunto de reglas difusas (o
implicaciones difusas) (cf. [30, Cap. 3]), cuya estructura tiene la siguiente forma:

Si z es A, entonces y es B (28)

Esta estructura se compone de dos partes: la premisa "z es A", comtnmente
llamada antecedente, y la conclusion "y es B", denominada consecuente. A
su vez, A y B son los valores lingiiisticos definidos dentro de los universos de
discurso X e Y, respectivamente, para las variables x e y.

Un ejemplo practico de una regla difusa empleada en el controlador de un robot
movil es: "Si el error de posicion es Alto, entonces la velocidad de las ruedas es
Alta".

Matematicamente, una regla difusa (abreviada como A — B) describe una
relacion entre dos variables. Para el disefio de controladores, es importante
adoptar la interpretacion de conjuncion (A acoplado con B), donde el grado de
activacion de la salida esta acotado por el grado de verificacion de la entrada.
Para inferir una conclusion a partir de los hechos observados y la regla difusa Si-
Entonces, se emplea una operaciéon matemética denominada Regla Composicional
de Inferencia, la cual es el mecanismo mas utilizado en los motores de inferencia
difusa.

Esta regla de inferencia se expresa matematicamente mediante la composicion
de la entrada difusa A’ con la relacion difusa de la regla R:

B =A0oR (29)
donde:

e R es la relacion difusa que vincula el antecedente A y el consecuente B,
modelada por la regla difusa Si-Entonces A — B.

e A’ es el antecedente actual o hecho observado, el cual puede no coincidir
exactamente con el antecedente A definido en la regla.

e B’ es la conclusion difusa resultante de la composicion.

El operador o representa la composicién, cominmente basada en la operacion
max-min, la cual se define a continuaciéon en términos de sus funciones de
pertenencia:

i (y) = méxmin 1 (2), (. )] (30)
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Este procedimiento de inferencia, también llamado razonamiento aproximado o
Modus Ponens Generalizado (MPG), puede ser ilustrado para un solo antecedente
y una sola regla, como se muestra a continuacion:

premisa 1 (hecho): xes A,
premisa 2 (regla): si x es A entonces y es B, (31)
consecuencia (conclusion): y es B’,

Para este caso, la Ecuacion (30) puede ser simplificada de la siguiente forma:

pp(y) = Va(par(x) A pa()] A pp(y) (32)
=w A pup(y),

donde w corresponde a la fuerza de activacion (grado de similitud) entre el hecho
de la premisa y el antecedente de la regla difusa. Es esta fuerza de activacion la
que corta a la funciéon conclusion pp(y); es decir, la funcion de pertenencia del
consecuente queda acotada por w. Lo anterior se ilustra en la Figura 6.

min

Figura 6: Representacion del razonamiento difuso para una sola regla y una sola premisa.
La linea punteada muestra la fuerza de activacion w.

Por extension, es posible aplicar este mismo principio a reglas con multiples
premisas, formalizadas como A x B — C'. Por ejemplo, en este trabajo se aplican
reglas difusas bidimensionales del tipo: "Si la Distancia es Lejos y la Orientacion
es Positiva, entonces la Velocidad es Rdpida". Una regla difusa con dos premisas
se ilustra como:

premisa 1 (hecho): zes A ,yes B,
premisa 2 (regla): sizes A,y es B entonces z es C (33)
consecuencia (conclusion):  z es C’

Tomando como base la simplificacion definida por la Ec. (32) y extendiéndola a
dos premisas, se obtiene lo siguiente:
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pcr(2) = Vaylpa (@) A pp ()] A lpa() A ps(y) A pe(z)]
= Vay{lpar (@) A pa(@)] Alps (y) A ps )]} A po(2)
= {Va[pa (@) A pa(@)]} A{Vylus (y) A ps )]} Auc(z)

= (w1 A wsa) Ape(2),
(S —

(34)

fuerza de
activacion

donde w; y ws son los valores méaximos de la interseccion (conjuncion) de ANA"y
B A B’, respectivamente. Dado que las premisas estan vinculadas por el operador
logico AND (”,7), se utiliza el operador minimo (A) para evaluar la fuerza de
activacion conjunta de la regla.

Por ultimo, la base de conocimiento de un Sistema de Inferencia Difuso comun-
mente se compone de un conjunto de reglas difusas con miiltiples antecedentes.
El MPG para este escenario se plantea de la siguiente manera:

premisa 1 (hecho): xes A yes B
premisa 2 (regla 1): six es A1 , y es By entonces z es Cy (35)
premisa 3 (regla 2): six es As , y es By entonces z es Cy

consecuencia (conclusion): z es C’

Para obtener la salida global del sistema C’, se combinan las inferencias individua-
les de cada regla activada (C1,C%,...,C!). En la inferencia tipo Mamdani, esta
agregacion se realiza calculando la unién geométrica de los conjuntos truncados
mediante el operador maximo:

C' = O UCh, = méx(C), CY). (36)

3.5.5 FIS Mamdani

El Sistema de Inferencia Difusa (FIS, por sus siglas en inglés) es un marco
computacional popular fundamentado en los conceptos de la teoria de conjuntos
difusos, reglas difusas If-Then (si-entonces) y el razonamiento difuso. Esta
metodologia ha encontrado aplicaciones exitosas en una amplia variedad de
campos, tales como el control automaético, la clasificaciéon de datos, el analisis de
decisiones, los sistemas expertos, la predicciéon de series temporales, la robdtica
y el reconocimiento de patrones (cf [30, Cap. 4]).

La estructura basica de un FIS se ilustra en la Figura 7. En este diagrama se
observa una entrada, la cual puede ser nitida (crisp) o difusa. Estos valores
ingresan a través de variables lingiiisticas, las cuales estan compuestas por valores
lingiiisticos definidos mediante funciones de pertenencia (MF') sobre un universo
de discurso. De esta forma, cada valor de entrada poseera un grado de pertenencia
entre 0 y 1 asignado por su respectiva funciéon de membresia.
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(Precisa o Difusa)
X _-> —) —
- Base de -
conocimiento

Figura 7: Diagrama de bloques de un sistema de inferencia difuso.

Posteriormente, el grado de pertenencia es evaluado por la base de conocimiento,
conformada por un conjunto de reglas del tipo si-entonces. La cantidad total
de reglas difusas dependera directamente del niimero de variables lingiiisticas
y de la cantidad de valores lingiiisticos por cada variable. Un enfoque tipico es
la Particion en Cuadricula (Grid Partition), donde, si cada variable de entrada
posee m funciones de pertenencia y existen n variables lingiiisticas de entrada,
el numero total de reglas se define como m™.

El resultado de evaluar cada regla es un valor difuso; cada regla generara una
inferencia en la salida, pero aportara un peso distinto. La etapa de agregacion
permite unificar los resultados ponderados de todas las reglas, entregando, en la
mayoria de los casos, un conjunto difuso resultante. Por consiguiente, se requiere
un paso final de defusificaciéon para obtener un valor nitido que pueda ser usado.

Implicacién
(min)

Regla 1

x

ReglaN

Agregacion
(max)

x
=<
N

Entradas concretas
Defusificacién
(centroide)

Figura 8: Diagrama de bloques de un sistema de inferencia difuso tipo Mamdani.

La Figura 8 muestra el Sistema de Inferencia Difusa tipo Mamdani, el cual se
caracteriza por utilizar reglas de la forma:
Reglai: Sixzes A; , y es B;, entonces z es C;. (37)

Este FIS hace uso del operador minimo como T-norma para evaluar el grado de
cumplimiento del antecedente compuesto, obteniendo asi la fuerza de activacion
(o disparo) de la regla, w; como en la Ec. (38):
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Wi = min(/’[’Ai (CIL‘), HKB; (y)) (38)

Mamdani utiliza la composicién max-min, donde la implicacién estandar consiste
en aplicar el operador minimo entre la fuerza de activacién de la regla y su
funcion de pertenencia consecuente dada por la Ec. (39):

pey(z) = min(wi, pe, (7)) (39)

donde C; es el conjunto difuso original del consecuente y C/ es el conjunto difuso
truncado resultante de la regla 1.
Dado que cada regla en la base de conocimiento genera un conjunto difuso
parcial, se emplea el operador S-norma (tipo maximo) para lograr la uniéon de
todos los subconjuntos en un tnico conjunto difuso de salida. Este proceso se
conoce como agregacion Ec. (40):

HCrora (2) = max(pey (2), pey (2), - - oy, (2)) (40)

Finalmente, como producto de este FIS se obtiene un conjunto difuso continuo,
el cual es indispensable convertir a un valor numérico nitido para que el sistema
de actuadores fisicos (los motores del robot) pueda ejecutarlo. Aunque existen
distintos métodos de defusificacion, el mas empleado es el método de centro de
gravedad o centroide (COA), el cual calcula el centro de area bajo la curva de la
funcion agregada:

K
2 = ijl HCiotar (Z]) Rz , (41)

K
Zj:l HCiotar (Z])
donde K es el nimero discreto de muestras en el que se divide el universo de
discurso de salida, y pc,,,,, (z;) es el grado de pertenencia evaluado en la muestra
Zj.
J

3.5.6 FIS Sugeno Tipo 1

Un Sistema de Inferencia Difusa Sugeno, también conocido como modelo TSK
(propuesto por Takagi, Sugeno y Kang), emplea reglas difusas cuya estructura
difiere en el consecuente (cf. [30, Cap. 4]):

Regla i:Six es A; e y es B;, entonces z; = f(x,y), (42)

donde A; y B; son conjuntos difusos en el antecedente, mientras que z; = f(z,y)
es una funcién matematica lineal y nitida como consecuente, dependiente de los
valores de entrada. Por lo tanto, este modelo omite el proceso geométrico de
agregacion y defusificacion del area, lo cual representa una reduccion significativa
en el tiempo de procesamiento por iteraciéon, haciéndolo ideal para la ejecuciéon
del control en tiempo real en comparaciéon con un FIS Mamdani.

En la Figura 9 se ilustra el diagrama de bloques de un sistema de inferencia
difuso (FIS) tipo Sugeno. Aunque consiste en una estructura similar a la de un
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modelo Mamdani, su principal diferencia se basa en la etapa de inferencia, ya
que en lugar de generar conjuntos difusos, produce directamente valores nitidos.
Dado que se trata de un sistema de primer orden, la salida de cada regla se
representa mediante un singleton mévil, cuyo valor se determina dinamicamente
evaluando una funcion lineal que depende de las entradas concretas x e y.

Implicacién
(prod)
If and then P
Regla 1 W, |
— I
Zy Z
. X A z o z 3
L] L LJ . Ld
If and ,/\\then
ReglaN —\_ ; ) Wy | I
Zy 2y
X Y z z
x y
Entradas concretas | I
z salida
L 5.

Figura 9: Diagrama de bloques de un sistema de inferencia difuso tipo Sugeno.

Para cada regla evaluada en un FIS Sugeno se generan dos valores fundamentales:
w;, que representa el peso o fuerza de la regla, y z;, que es su nivel de salida
numérico.

En un FIS Sugeno de primer orden, el nivel de salida z; corresponde a una
funcion lineal. Para un sistema con dos entradas, la ecuaciéon toma la siguiente
forma:

donde z e y son los valores nitidos de la entrada 1 y 2 respectivamente, y
a;, bi, c; son coeficientes constantes definidos durante el disefio o sintonizacion
del controlador.

Por otro lado, la fuerza de activacion de la regla, w;, se deriva de la evaluacion
logica del antecedente compuesto:

wi = min(pa, (2), ps, (y)) (44)
donde pa,(z) v up,(y) son los grados de pertenencia evaluados en las funciones
de las entradas correspondientes.

La salida individual de cada regla es su nivel ponderado, es decir, el producto de
w; y z;. El resultado final nitido del sistema de control completo es simplemente
el promedio ponderado de las salidas de todas las reglas activadas:

Zilil Wiz
N
D i1 Wi

Salida = (45)

donde N representa el nimero total de reglas difusas en la base de conocimiento.
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3.5.7 ANFIS: Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System

El Sistema de Inferencia Neuro-Difuso Adaptativo (ANFIS, por sus siglas en
inglés) es una arquitectura de red neuronal artificial basada en el sistema de
inferencia difusa Takagi-Sugeno-Kang (TSK). Este modelo combina las técnicas
de aprendizaje de las redes neuronales, como el algoritmo de minimos cuadrados
recursivos y la retropropagacion (backpropagation), con la estructura logico-
lingiifstica de reglas Si-Entonces de los sistemas de inferencia difusos. Esta
integracion permite aproximar funciones no lineales y modelar sistemas complejos
con precision, motivo por el cual es una herramienta ampliamente utilizada en
areas como el modelado, la toma de decisiones, el procesamiento de senales y el
control automatico [30, Cap. 12].

Para ilustrar la arquitectura de un modelo ANFIS, es posible tomar como caso de
estudio un Sistema de Inferencia Difuso Sugeno de primer orden (cuyas funciones
consecuentes son lineales) conformado por dos reglas. Dicho conjunto de reglas
se expresa de la siguiente manera:

Regla 1: Si x es A; e y es By, entonces f; = pr1x + q1y + 71, (46)
Regla 2: Si x es As e y es B, entonces fo = pox + qoy + 72,

La arquitectura ANFIS equivalente para este FIS Sugeno de primer orden con
dos reglas se ilustra en la Figura 10. En esta topologia, los nodos de la capa 1
describen las funciones de membresia en el antecedente, mientras que los de la
capa 4 modelan las ecuaciones lineales del consecuente. Ambos niveles se denotan
mediante nodos rectangulares para indicar su caracteristica adaptativa, lo que
significa que sus parametros internos se ajustaran de manera dindmica durante
el proceso de entrenamiento.

Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer 5
A, XY
w1 Wy s,
x n N wif1
A,
z f
B4
w w G
y n N Waf,
B,
Xy

Figura 10: Arquitectura ANFIS para un FIS Sugeno de primer orden con dos reglas
Si-Entonces.

La topologia de una red ANFIS se compone de una estructura de alimentacion
hacia adelante (feedforward) distribuida en cinco capas. A continuacion, se detalla
el procesamiento matematico interno que se lleva a cabo en cada una de estas
capas:
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e Capa 1: Capa de Fusificacion. Los nodos de esta capa son adaptativos, lo que
significa que poseen parametros ajustables durante la fase de entrenamiento
(también conocidos como parametros antecedentes). La funcion de cada
nodo consiste en calcular el grado de membresia lingiiistica de las variables
de entrada. Para un sistema con dos entradas (z, y), el valor de salida de
cada nodo se expresa como:

O1,; = pa,(x), parai=1,2 (47)

Ol,i = UB;_, (y)a para 1= 37 4 (48)

Donde O ; representa la senal de salida del nodo ¢, y 14, 0 ptp, , corres-
ponden a las funciones de membresia implementadas (tales como funciones
triangulares o gaussianas). Los parametros asociados a estas funciones
definen la geometria de los conjuntos difusos en el antecedente.

e Capa 2: Capa de Reglas. En esta capa, cada nodo es del tipo fijo y se
encarga de modelar el operador logico de interseccion (AND) a través de
una T-norma. Comunmente se emplea el producto aritmético para evaluar
la condicién de la regla. La salida de cada nodo representa la fuerza de
disparo o peso (w;) de la regla asociada:

02,i =W; = KHA; (x) CUB; (y)7 1= 17 2 (49)

Cada una de las sefiales resultantes cuantifica el nivel de activaciéon de la
regla difusa correspondiente ante el par de entradas determinado.

e Capa 3: Capa de Normalizacion. Esta capa estd conformada por nodos
fijos cuya funciéon principal es normalizar las fuerzas de disparo calculadas
en la capa previa. El nodo calcula la relacion existente entre la fuerza de
disparo de la regla i-ésima y la sumatoria total de las fuerzas de disparo
de todas las reglas activas dentro de la base de conocimiento:

w;

_— 1=1,2 (50)
w1 + we

O3z, =w; =
La sefal resultante, designada como fuerza de disparo normalizada (),
representa el peso relativo o la contribucién proporcional que posee dicha

regla sobre el célculo de la accion de control final.

e Capa 4: Capa del Consecuente. En esta capa, los nodos son adaptativos
y estédn vinculados a los pardmetros del consecuente del modelo Takagi-
Sugeno. Cada nodo calcula el aporte individual ponderado de su regla
respectiva mediante el producto de la fuerza de disparo normalizada y un
polinomio lineal de primer orden dependiente de los errores de entrada:
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O4, = wi f; = wi(pix + iy +14), 1=1,2 (51)

Donde {p;, q;, i} corresponde al conjunto de pardmetros de diseflo lineales
modificables del consecuente (también conocidos como parametros conse-
cuentes), los cuales dan forma a la recta o plano que aproxima localmente
la dindmica del sistema en esa regiéon del espacio de estados.

e Capa 5: Capa de Salida. Esta capa final consta de un tnico nodo fijo que
consolida el proceso de defusificacion del sistema. Su proposito es calcular
la salida neta global mediante la sumatoria algebraica de todas las senales
parciales e individuales provenientes de la capa de los consecuentes:

Os,1 = Salida global = sz fi= Zw;fl (52)

Esta expresién matemaética representa el promedio ponderado final del
sistema de inferencia, generando el valor nitido (crisp) de velocidad o
accion de control que se transmitira hacia los actuadores del robot mévil.

De la anterior forma se ha creado un modelo de red neuronal equivalente a
un sistema de inferencia difuso Sugeno, con la capacidad adicional de ajustar
sus parametros mediante algoritmos de aprendizaje supervisado. Por tltimo,
es importante destacar que el proceso de entrenamiento de un modelo ANFIS
se basa en la minimizacion del error cuadratico medio (MSE) entre las salidas
predichas por la red y los valores reales de un conjunto de datos de entrenamiento,
utilizando técnicas como el método hibrido que combina el algoritmo de minimos
cuadrados recursivos para ajustar los parametros consecuentes y el algoritmo de
retropropagacion para ajustar los parametros antecedentes.

3.6 Algoritmos de planificaciéon de rutas locales

A continuacion, se describen los algoritmos de planificacién de rutas locales
implementados en esta investigaciéon para la navegaciéon auténoma del robot
movil diferencial. Estos algoritmos forman parte de la familia de algoritmos
basados en histogramas mencionados en el Estado del Arte (Capitulo 2), que
posteriormente evolucionaron para poder ser integrados con sensores tipo LIiDAR
2D. Este trabajo se inspira y se compara principalmente con los algoritmos
Vector Polar Histogram (VPH) [6] y el algoritmo Vector Polar Histogram Plus
(VPH-+) [7].

3.6.1 Vector Polar Histogram (VPH)

El algoritmo Vector Polar Histogram (VPH) es un método de evasion de obs-
taculos en tiempo real que procesa directamente la informacion obtenida por un
sensor LiDAR 2D, concluyendo en un valor de direccién junto con una velocidad
de control. A continuacion, se describen los pasos principales del algoritmo:
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. Creacitén del Histograma Polar Vectorial: El radar laser detecta la distancia
a los obstaculos en cada ciclo de escaneo. Estos datos se transforman en
un histograma polar, donde el eje x representa el angulo de escaneo (cada
grado en el plano) y el eje y representa la distancia medida al obstaculo
d(7) en cada angulo.

. Célculo de la Funcién de Umbral Dinamica: VPH calcula una funciéon de
umbral D(,t) que varia en el tiempo. Esta funcion considera la velocidad
en tiempo real del robot (V;), su desaceleracion (a), su radio (R) y una
distancia de seguridad(D). La ecuacion se define por tramos, dependiendo
de si el obstéaculo esta dentro del campo de vision frontal (|6(¢) — | < 90°)
0 no:

2a

ViZ-cos® (0(t) —1) : _ il <90°
D(i,t) = +R+D s? |6(t) 2\ < 90o (53)
R+D si |0(t) — ¢ > 90

. Reduccion al Histograma Binario: El histograma polar se compara con la
funcion de umbral para generar un histograma binario H (). Los valores
maximos (1) representan areas libres y los valores minimos (0) representan
areas bloqueadas por obstéculos:

L |1 sid@) > D(it)
() = {0 si d(i) < D(i,t) (54)

. Determinacion de Sectores Libres (Candidatos): El algoritmo busca “venta-
nas” continuas de espacio libre en el histograma binario. Solo se consideran
aquellas direcciones ¢ cuya ventana tenga un ancho W (i) mayor o igual a
un umbral constante de ancho minimo W,,,,. Esto genera un conjunto U
de direcciones candidatas:

U={i|H@i) =1y W(i) = Wiaa} (55)

. Seleccion de la Direccion de Navegacion: Para elegir la mejor direccion
entre los candidatos, se evalia una funcién de costo C(i). Esta funcion
penaliza las direcciones que se alejan de la direcciéon objetivo (0) y de la
direccion actual de las ruedas del robot (6(t)), utilizando las constantes de
peso K1 y Ks:

C(i) = Kyli — O] + Kali — 0(0)| (56)

La direccion elegida €2 sera la que minimice esta funcion de costo:

C(2)=minC(:), i€U (57)

. Control de Velocidad: Finalmente, el robot ajusta su velocidad V. Intenta
mantener su velocidad maxima V., pero la reduce instantdneamente
si detecta un obstéculo cercano en la direccion seleccionada ). Esto se

30



calcula relacionando la distancia medida d(Q2), el rango méaximo del radar
laser D,q. v €l rango seguro del robot D,,p:

Doz — d(Q)
= 1 _—_—
v ( Dmam - szn) Vmaw (58)

Donde el rango seguro se define como:

Donin =R+ D (59)

3.6.2 Enhanced Vector Polar Histogram (VPH-)

El algoritmo Enhanced Vector Polar Histogram (VPH+) se caracteriza por
agrupar los obstaculos en bloques y optimizar el tiempo de llegada. El algoritmo
se divide en cinco pasos principales:

1. Modificacion de la informacion original: Los datos brutos obtenidos por
el radar laser se ajustan para tener en cuenta las dimensiones del robot
(radio R) y determinar la distancia maxima que el robot puede avanzar en
cada direccion. Si s;; es la distancia perpendicular desde un obstaculo j
a la linea de vision del obstaculo 4, la distancia modificada d;; se calcula

como:
sij = djsinyi; (60)

d; sis;; > R
d;j =< d; si (sij < R)y (djcosy;; > d;) (61)

djcosy;; en otros casos

La distancia méaxima alcanzable D; en la direccién 7 es:

D; = min(dj;) — R para j=0,1,2,...,180 (62)

2. Agrupacién de obstaculos en bloques: Para evitar que el robot intente pasar
por pasillos intransitables, los puntos de obstaculos adyacentes se agrupan
evaluando la distancia entre ellos d; ;41. Si esta distancia es menor a un
umbral dj,,, se consideran parte del mismo bloque de obstéculo:

diit1 = \/df + d12+1 — 2d;d;4q cosx (63)

3. Construccion de la funcion simbélica: Se clasifica cada bloque de obstaculos
como “céncavo” o “no concavo’ comparandolo con sus bloques adyacentes.
Las direcciones hacia bloques céncavos se excluyen como opciones viables
mediante la funcion binaria B(7):

B(i) = (64)

0 si el punto obstaculo ¢ pertenece a un bloque concavo
1 en otros casos
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4. Construccién de la funcién de umbral: Para asegurar que no haya colisiones
mientras el robot se mueve a una velocidad determinada, se establece una
distancia segura dsq ro que toma en cuenta la velocidad actual v, la velocidad
maxima vy, €l radio de giro minimo R,,;,, €l ciclo de planificacion T y
un coeficiente de seguridad K.

dsafe =K < Roin + 'UT> (65)

Umaa:

La funcion de umbral H (i) verifica si la distancia disponible supera esta
distancia segura:

H() = {1 si D; > dgaje (66)
0 en otros casos
5. Construccion de la funciéon de costo y control de velocidad: VPH+ utiliza
una funcion de costo C(i) orientada a minimizar el tiempo de llegada. Esta
funcion considera el costo direccional S(7), el cual penaliza la desviacion
respecto al objetivo (hg) y la desviacion respecto al rumbo actual del robot
(ho), usando las constantes kq, ko, k3:

S(i)Zkl-hg+k2-h0+k3 (67)
Cli) = B (i)i(;)D’ (68)

La mejor direccion m sera aquella que mazimice esta funcion de costo:
C(m) =max(C(:)) parai=0,1,2,..,180 (69)

Finalmente, la velocidad para el siguiente ciclo v, 1 se ajusta en funcion
de la distancia al obstaculo en la direcciéon deseada (D,,,) y la aceleracion

maxima a:
Vrmas si v2aD,, > Vmas
Un+1 =

70
v2aD,, en otros casos (70)
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4 Metodologia

El objetivo principal de esta investigaciéon es lograr la navegaciéon auténoma de
un robot moévil diferencial mediante la integracion de un algoritmo de control
inteligente y un algoritmo de planificacion de rutas locales (Local Path Planning).
Esta combinacién tiene el proposito de guiar al robot hacia un punto objetivo
de manera segura y eficiente dentro de un entorno con obstéculos.

Para alcanzar este proposito, el desarrollo metodolégico se divide en dos partes
principales. En primer lugar, se abarca la implementacion de dos sistemas de
control para la navegacion autéonoma: un controlador de tipo clasico, que serviréa
como linea base de referencia, y dos sistemas de control inteligente basados en
un Sistema de Inferencia Difuso (FIS, por sus siglas en inglés).

De manera simultanea, se desarrolla un sistema dindmico de evasion de obstéculos
que utiliza como entrada las lecturas de un sensor LiDAR 2D. El algoritmo
propuesto procesa estos datos en tiempo real para calcular puntos de evasion
laterales (por la izquierda y por la derecha) respecto a los obstéculos detectados,
permitiendo asi seleccionar la ruta mas corta y 6ptima hacia la meta.

Tanto los algoritmos de navegacién como los algoritmos de evasiéon de obstacu-
los han sido implementados sobre una plataforma experimental (robot movil
diferencial) por lo que parte de este trabajo de tesis incluye la integracion y
construccién de esta plataforma experimental.

4.1 Integraciéon y construcciéon de la plataforma experi-
mental

La validacion de los algoritmos de navegacion y control propuestos en esta investi-
gacion requiri6 de una plataforma fisica con una capacidad alta de procesamiento
en tiempo real. Por tal motivo, se desarroll6 una plataforma robética de traccion
diferencial disenada bajo un enfoque modular. En este apartado, se describe el
proceso de integracion del prototipo, estructurado en dos campos :

1. Integracion de la plataforma mecéanica: Se detalla la configuracion
geométrica y cinematica del robot. Se presentan los modelos tridimensio-
nales desarrollados en SolidWorks, especificando la selecciéon de materiales
para el chasis, la disposicién de los actuadores y las dimensiones generales
que definen el modelo matemético del sistema.

2. Arquitectura electrdnica y sistema de potencia: Se muestra la arqui-
tectura de hardware, abarcando desde el sistema de potencia y regulaciéon
de energia, hasta la interconexion del conjunto de sensores (LiDAR, IMU
y encoders) con los microcontroladores.

4.1.1 Integraciéon de la plataforma mecanica

La integracion mecanica de la plataforma diferencial se inspira en la arquitectura
estandar utilizada por la mayoria de los robots industriales moviles. Su configura-
cién alinea el centro del robot con el eje de las ruedas motrices, incorporando dos
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ruedas locas (una frontal y una posterior) para garantizar el equilibrio estatico
y dindmico del chasis. La Fig. 11 presenta una vista isométrica de la arquitec-
tura final. Las Figs 12 y 13 muestran las vistas lateral y frontal, ilustrando la
disposicion general de los componentes principales.

El sistema de traccién esta compuesto por dos motores montados en la secciéon
posterior del cuadro, fijados sobre perfiles deslizables que permiten ajustar su
posiciéon. La transmision de potencia se realiza mediante un mecanismo de
cadena y pinén que conecta los motores con dos ejes independientes. Estos ejes
se mantienen alineados y centrados mediante chumaceras ancladas al cuadro
inferior del robot.

Cada eje motriz fue diseniado a la medida para cumplir con tres propoésitos
funcionales: acoplarse a los sensores (encoders), sujetar un pifién con posibilidad
de desplazamiento longitudinal para facilitar su alineaciéon con el pinén del motor,
y proporcionar el soporte necesario para fijar las ruedas neumaticas de traccion
en el exterior del chasis.

La distribucion del conjunto de perfiles internos se configuré no solo para soportar
las ruedas locas, sino también para sostener de manera segura el gabinete de
control y el banco de baterias. Finalmente, en la parte frontal superior se ubico
el sensor LiDAR, alineado con el centro de masa del robot, en conjunto con un
mecanismo articulado de dos grados de libertad (pan-tilt) dedicado al control de
movimiento de la cAmara.

Figura 11: Configuracion, renderizado isométrico de Robot Movil Diferencial en Solid-
Works.
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Camara LiDAR

Bateria LiPo

Motor Gabinete de
eléctrico control
Rueda loca Rueda loca
posterior frontal

Figura 12: Configuracion, renderizado lateral de Robot Mévil Diferencial en SolidWorks.

Gabinete de
control
\ Rueda
Motor - neumatica
eléctrico con
reduccién
de engranes

Figura 13: Configuracion, renderizado frontal de Robot M6vil Diferencial en Solid Works.

El Robot movil diferencial fue disefiado con las siguientes dimensiones generales
indicadas en la Fig. 14. Estas dimensiones son consideradas en los algoritmos de
evasion de obstéaculos (Local Path Planning) y en la estimacion de posicion del
robot (Odometria).
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Figura 14: Arreglo dimensional del Robot Movil Diferencial.

4.1.2 Arquitectura electrénica y sistema de potencia

La integracion eléctrica y electréonica parte de un sistema de potencia con la
capacidad suficiente para alimentar los distintos subsistemas del robot. Para ello,
el robot movil diferencial emplea una bateria de polimero de litio (LiPo). Este
tipo de tecnologia es ampliamente utilizada en aplicaciones roboticas debido a que
la relacién peso-potencia es un factor critico. Ademas, al utilizar un electrolito
en forma de gel en lugar de un estado liquido, se reduce significativamente el
riesgo de derrames y explosiones. Finalmente, estas baterias tienen la capacidad
de suministrar altas tasas de descarga, importante para manejar los picos de
corriente requeridos por los motores de traccion.

El voltaje nominal de la bateria a plena carga es de 29.4 VCD, con una capacidad
de 30,000 mAh. Para la distribucién de energia, se consider6 un sistema de
reguladores reductores de voltaje (step-down) encargados de suministrar los
voltajes nominales requeridos por el circuito de control de temperatura, el
conjunto Raspberry Pi 5 - ESP32 y el sistema de servomotores (pan-tilt). El
controlador de potencia de los motores se alimenta directamente con el voltaje
nominal de la bateria. La Fig. 15 ilustra el sistema de potencia propuesto.
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Motores
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Figura 15: Diagrama del circuito de potencia del Robot Moévil diferencial.

La baterfa LiPo propuesta provee una energia total de 882 Wh; sin embargo, por
seguridad de la misma, para el calculo de la autonomia del robot se considera
unicamente el 80 % de esta capacidad, es decir, 705.6 Wh.

La estimacién del consumo energético de la plataforma se realizdé bajo las
siguientes premisas:

El consumo tedrico de los actuadores de traccion corresponde a la potencia
nominal de cada motor de corriente directa (250 W) multiplicada por el
namero de unidades (2). Tomando en cuenta un desplazamiento a una
velocidad constante de 1.5 rad/s, lo cual representa una fraccion de la
potencia pico, y una masa total que solo incluye la estructura, la bateria
y los componentes electronicos, el requerimiento real se estimé en 100 W
entre ambos motores.

La demanda del sistema principal de procesamiento y percepcion (Rasp-
berry Pi 5, chip acelerador Hailo 8L, microcontrolador ESP32 y sensor
LiDAR) se calculé en 15 W, basandose en el consumo tipico de cada
dispositivo.

El gasto energético del mecanismo pan-tilt se fij6 en 3 W, contemplando el
requerimiento estandar de las dos unidades que lo componen.

El consumo del sistema de control de temperatura se estimé en 5 W,
evaluando la carga del médulo W1209 y el ventilador de 12 VCD asociado.

En conjunto, la demanda total proyectada del robot es de 123 W, lo que se traduce
en una autonomia teoérica de aproximadamente 5.73 horas bajo condiciones ideales.
Cabe destacar que esta aproximacién no contempla factores dindmicos como la
eficiencia electromecanica de los motores, las pérdidas térmicas en el sistema
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de potencia o las fluctuaciones derivadas de variaciones en la velocidad y carga
operativa del robot en entornos no estructurados.

La arquitectura electronica del robot se disend con base en los requerimientos
funcionales del sistema. Como se observa en la Fig. 16, la unidad de procesamiento
principal esté conformada por una Raspberry Pi 5 complementada con un chip
acelerador de IA Hailo 8L. Este conjunto es el encargado del procesamiento de alto
nivel, incluyendo el analisis de datos del sensor RPLIDAR-A1, el procesamiento
de la cdmara mediante interfaz MIPI CSI-2, y la ejecucion de los algoritmos de
navegacion local (Local Path Planning) y evasiéon de obstaculos.

Para las tareas de control en tiempo real, la Raspberry Pi 5 se comunica mediante
protocolo UART/Serial con un microcontrolador ESP32. Este microcontrolador
de bajo nivel es el responsable de leer los sensores encoders (LPD3806 de 1200
p/r) para el calculo de odometria. Con base en un controlador PI y las referencias
de control de velocidad provenientes de la Raspberry Pi 5, el ESP32 genera las
senales de control PWM hacia el controlador de motor dual HC-160A S2 para
la traccién del robot, asi como el control de posicién de los servomotores del
mecanismo pan-tilt. Adicionalmente, se cuenta con un sistema de control de
temperatura (W1209) para gestionar la ventilacion del interior del gabinete.
La unidad de procesamiento principal Raspberry Pi 5 tiene las siguientes ca-
racteristicas: procesador 2.4 GHz Quad-core 64 bits, 8 GB de RAM, y sistema
operativo Raspberry Pi OS (basado en Debian Bookworm).

Raspberry Pi5 + Hailo 8L chip

( h . Procesamiento de LiDAR UART
3 MIPICSI-2| o cControl de navegacion (Fuzzyy | Serial
Camara PD) RPLIDAR-A1
Control de e Algoritmo Local Path Planning
temperatura \ J
W1209 UART/Serial
Vel. Derecha Odometria
Vel. Izquierdal z,y, 0,1, 7,60 —_—
2 Encoders
( ) 1200p/r
Servomotores| PWM ESP32 LPD3806
i . -/
(Pan-tilt) . Control de velocidad (PI) —
3 Célculo de odometria
12C
L ) IMU
Ventilador PWM + Di L.
|
12VeD ireccién
s A
Controlador de motor dual Motores DC
HC-160A S2 24VCD 250W
\ J

Figura 16: Diagrama de bloques del sistema electrénico y sus componentes principales.
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4.2 Algoritmo de generacién dinamica de puntos de evasiéon

En este trabajo, se ha desarrollado un algoritmo de planificacion de ruta local
(Local Path Planning) basado en la generacion de una secuencia continua de
puntos entre la posicion actual del robot y un punto objetivo final. Dado que el
controlador de navegacion lleva al robot a una posicién o coordenada deseada mi-
nimizando la distancia y el error, el algoritmo genera dindmicamente un conjunto
de puntos intermedios que permite al robot evitar obstaculos y, posteriormente,
alcanzar el punto objetivo final.

El algoritmo sigue una secuencia logica de pasos para transformar las lecturas
del sensor en un punto objetivo inmediato (intermedio o final). El algoritmo se
ejecuta ciclicamente y consta de los siguientes pasos.

e Deteccion: Dentro de los datos del LiDAR, se identifican los puntos que
indican una posible colisién dentro del radio de deteccion.

e Agrupamiento: Estos puntos de colision se agrupan para distinguir obs-
taculos individuales.

e Validacion de segmentos: Se detectan los segmentos libres (pasillos) entre
los obstéculos detectados y se comprueba si son lo suficientemente anchos
como para que el robot los atraviese.

e Generacion de puntos de evasion globales: Se calculan las coordenadas
globales de los puntos de evasién dentro de los pasillos seguros.

e Comprobacién de visibilidad del objetivo: Determina si el punto objetivo
final (meta) es directamente accesible sin colisionar.

e Seleccion del punto objetivo: El punto 6ptimo a seguir (ya sea un punto de
evasion o el punto final) se elige mediante una funcion de coste normalizada
que tiene en cuenta la distancia total de la ruta y el cambio de direccion
necesario.

A continuacion se detalla cada uno de los pasos.

4.2.1 Pre-procesamiento de datos

Como parte del filtrado a las lecturas del sensor LiDAR se ha considerado una
correccion a los angulos, ajustando la forma en que el sensor RPLIDAR-A1 en-
trega los datos para hacerlos compatibles con el algoritmo. Se busca homogenizar
el sistema de coordenadas del sensor LIDAR con el sistema cinemético del robot.
El sensor LiDAR entrega un vector de distancias donde el indice i = 270
corresponde fisicamente al frente del robot, sin embargo el modelo de control
requiere que el angulo 0 rad coincida con el eje X positivo (frente del robot) y
que el incremento angular sea antihorario.

Se aplica una transformacion lineal y una normalizacion a los indices fuente del
sensor para obtener un angulo corregido en un intervalo de [—7, 7).
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0 fuente = rad(i), (71)

3

=, (72

La Fig. 17 muestra el estado inicial de los angulos, donde el frente del robot corres-
ponde a un angulo de 270°. La Fig. 18 muestra el ajuste realizado, estableciendo
ahora 0 rad en el frente del robot.

0; = norm(_efuente +

Figura 17: Configuracion inicial del sensor LiDAR, 270° al frente del robot.
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/11!2 rad

Figura 18: Ajuste, nueva configuracion del sensor LiDAR, 0 rad al frente del robot,
normalizado a un intervalo [—m, ).

4.2.2 Detecciéon

El primer paso consiste en procesar el vector de distancias D = {dy,dy, ..., ds59 }
obtenido del sensor LiDAR 2D. Dado que el sensor entrega un total de 360
lecturas después del filtro, cada indice 7 corresponde con su desplazamiento
angular en grados dentro del intervalo [0° — 359°].

Se identifican los indices correspondientes a lecturas que representan un obstéculo
dentro de un radio de detecciéon ajustable d,,q.. El conjunto de indices de colision,
Veotision, se define como en (73).

%olision = {Z S {Oa ceey 359} ‘ 1< d1 S dmam}a (73)

Donde d; es la distancia medida en el indice angular 7. Si Vyjisi0n €sta vacio, no
se detectan obstaculos cercanos y el robot procede directamente hacia el punto
objetivo final.

4.2.3 Agrupamiento

Si Vioiision 1O estd vacio, sus elementos (indices) se ordenan de forma ascendente.
Luego, se realiza una agrupacion (clustering) basada en la proximidad angular
para diferenciar obstaculos individuales. Se define un umbral de diferencia
angular maxima, A,,.. El conjunto V.yision S€ particiona en un conjunto de
subconjuntos O = {01, 02, ..., O, }, donde cada O; representa un obstéculo. Un
nuevo obstaculo O;11 se crea, si el indice vy, € Veolision con el indice anterior
Um—1 €s mayor que el umbral en (74).

Um — Um—1 > Nnas- (74)
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El resultado de este paso genera una lista de obstaculos detectados.

4.2.4 Validacion de segmentos

Este paso tiene como objetivo obtener los pasillos (segmentos) que sean suficien-
temente amplios para que el robot pueda pasar de manera segura.

Se identifican los bordes de cada obstaculo O;. El indice inicial, lado derecho
del obstaculo es ir;, = min(0;) y el indice final, lado izquierdo del obstaculo
es ir; = max(0;). Se calculan los segmentos rectilineos S; que conectan el
borde final de un obstéculo O; con el borde inicial del siguiente obstaculo O;4
(incluyendo el segmento de cierre entre O,, y O1) cf. Fig. 19. La longitud de cada
segmento se calcula mediante la Ley de Cosenos como en (75).

Sj = \/dej + d?RHl = 2diy, dig,,, cos(7;), (75)

Donde d; es la distancia medida en el indice 7, y 7; es el 4ngulo absoluto entre
los rayos ir; e ig,_,-

Un segmento se considera navegable solo si su longitud S; es mayor o igual que
el ancho minimo requerido por el robot como en (76).

Crnin = L + 2. (76)

El resultado es un conjunto de pares de indices como en (77), donde cada par
representa los bordes de un pasillo seguro para pasar.

Svalido = {(iLjaiRj+1) | Sj > szn} (77)

4.2.5 Calculo de puntos de evasion globales

Para cada pasillo valido (ir,,ir) € Syalidos, S€ calculan dos puntos de evasion en
coordenadas globales (Pr,, Pr). Estos puntos se sittian a una distancia lateral
dintPoint = L/2+€ de los bordes del obstéaculo. La posicion de cada punto (P, Py)
se obtiene mediante una transformacion de coordenadas que considera la posicion
actual del robot (¢, y.,0.), la distancia del LiDAR al eje del robot dr;dqer, la
distancia medida d; y el angulo «; medido desde la horizontal. Calculamos la
distancia al punto intermedio h; y el angulo desde la lateral §; como en (78),

(79), cf. Fig. 20.
h; = \/ dz2 + d%ntPoint’ (78)

Bi = arctan 2(dlntP0inta dl) (79)

Las coordenadas globales se calculan como en (80).
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Figura 19: Localizacion de indices laterales y deteccion de segmentos entre obstaculos.

Pp, = xc + dridar c0s(0.) + hiy cos(0c + aip, + Biy),

Pr, = ye + dridar sin(0c) + hiy sin(0c + oy, + Biy),

Pr, = e+ dpidar c08(0c) + hip cos(0c + iy — Big),

Pr, = ye + dridar sin(0c) + hig sin(0c + aip, — Big)- (80)

El resultado es un conjunto de pares de puntos de evasion como en (81).
Pevasion = {(PLJ- 5 PRJ-) | v(iLj P iRj) S Svalidos} (81)

4.2.6 Comprobacion de visibilidad del objetivo

Antes de seleccionar el punto a seguir, se verifica si el punto objetivo final
P, = (z4,y4) es directamente accesible. El punto objetivo final se considera
visible si cumple una de estas dos condiciones:

e Estd mas cerca que cualquier obstaculo detectado:
d(Pm Pg) < mfn(di)y t € Veolision-

e Angularmente, se encuentra dentro de uno de los pasillos navegables defi-
nidos por los puntos de evasion Py, Pr cf. Fig. 21.

La condicion dos se logra haciendo una rotacion de dngulos respecto a un nuevo
eje 0, trazado desde el punto P, al Py,. Py(visible) si 0 < ay < ap,
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Figura 20: Calculo de puntos intermedios para todos los indices laterales en segmentos
validos.

4.2.7 Seleccion del punto objetivo mediante funcién de costo

Para este paso, hacemos uso de una funcién de costo inspirada en otros métodos
de local path planning como VPH [6] y VPH+ [7]. Se define un conjunto de
puntos candidatos C' como en (82). Este conjunto incluye todos los puntos de
evasion calculados (P, y Pg para cada pasillo vélido) y, adicionalmente, el punto
objetivo final P, si es visible.

C= {P | (PLa PR) c Pevasion} U {Pgoal | VlSlble} (82)

Para cada punto P € C, se calcula una funcion de costo normalizada J(P) que
considera la distancia total de la ruta y el cambio de orientaciéon requerido como
en (83).

J(P) = wdistjdist_norm(P) + wangleJangle_norm (P)a (83)
Donde wg;st ¥ Wangie son los pesos respectivos. Los cuales son pardmetros a
definir dentro del algoritmo, wg;s €s mayor que wangie, poniendo como prioridad
ir por la ruta més corta, Wangle Permite que el robot se comprometa por una
ruta y que no cambie de manera abrupta entre puntos. En (84) se muestra la
normalizacion para Jaist norm(P) ¥ (85) para Jangie norm(P).

d(PCaP)+d(PaP9)
2dmaz ’

Jdist_nm'm(P) = (84)

) = latan2(yp — ye, xp — ) — Oc|
™

Jangleinorm(P ) (85>
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Figura 21: Validacién si un punto objetivo estd angularmente dentro de uno de los
pasillos, a partir de una rotaciéon de dngulos desde un nuevo eje 0.

Las constantes de normalizaciéon empleadas en los denominadores de las Ecuacio-
nes (84) y (85) fueron determinadas a partir de los limites fisicos y geométricos
del sistema, y validadas experimentalmente para mantener los valores de costo
en un rango ideal de [0, 1].

Por un lado, el divisor 7 en Jungie norm(P) representa el limite superior determi-
nista del error de orientacion, dado que la maxima desviaciéon angular absoluta
que el robot puede tener respecto a un punto candidato es de 180 grados (7
radianes).

Por otro lado, el término 2d,,4. en Jyist norm(P) actia como una cota superior
heuristica para la distancia local. Este valor asume el escenario donde tanto el
punto de evasiéon P como el objetivo Py se encuentran en el limite del horizonte
de percepcién del LiDAR.

Cabe destacar que esta estrategia de normalizaciéon espacial introduce una
restriccion al algoritmo: si la distancia total al P, se encuentra a una distan-
cia significativamente mayor que 2d,,q., la funcién Jy;s¢ norm arrojara valores
superiores a 1, descompensando el equilibrio de los pes?)s Wdist Y Wangle- POT
consiguiente, 2d,, 4, corresponde a un parametro de disefio que se debe de ajustar
para garantizar asi la estabilidad métrica de la funcion de costo.

El punto objetivo final Py, get €s aquel que minimiza la funcién de costo como
en (86). Esta funcion de costo se diferencia de los métodos VPH y VPH+ ya que
mientras VPH optimiza casi exclusivamente el costo angular (una comparacion
entre la direccion al objetivo y la direccion actual), y VPH+ optimiza la distancia
de seguridad. Nuestro enfoque optimiza la distancia Euclidiana total de la
ruta. Ademés, el uso de costos normalizados asegura que los pesos wgyist ¥
Wangle Proporcionen un equilibrio entre la bisqueda de la distancia minima y la
penalizacién por giros bruscos, un comportamiento que es dificil de calibrar en
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los métodos VPH anteriores.

Piyrger = argmin J(P), P e C. (86)

Este punto Piurger se envia al controlador de navegacion como el objetivo
inmediato.

4.3 Control PD para la navegaciéon de un robot diferencial

Para el control de posicion y orientacion del robot diferencial se implemento
un controlador PD que servira de base para comparar el desempeno con los
controladores inteligentes.

A partir de las relaciones cinematicas del robot diferencial presentadas en las
Ecs. (3) y (6), se define la relacion entre la velocidad lineal del robot (Veem,)
y la velocidad angular de correccién (weom) generada por el lazo de control.
Despejando las velocidades lineales individuales de cada rueda (Vg, VL), se
obtiene:

L

VR = Vcom + §Wcom (87)
L

VL = chom - §Wcom (88)

donde L representa la distancia entre ruedas en metros. De igual forma, conside-
rando el radio r de las ruedas, las velocidades de referencia angular (wg,wz,) en
rad/s requeridas por los actuadores de cada rueda se obtienen mediante:

V—com + £ com
wp =~ (89)

L
‘/com - jwcom

wy, = f (90)

donde weom es la senal de salida del controlador PD, definida por la ley de
control:

Weom = kpeo + kpé, (91)

Considerando la definicién de error de orientaciéon e, = 8 — 6, se tiene que:

eo=p0—"06; (92)

donde ( representa el dngulo de la linea de vista calculado desde la postura
actual del robot R. = (z., y.) hacia la postura objetivo Ry = (x4, y,), mediante
la funcién de cuatro cuadrantes:

B = atan2(yy — ye, Ty — Tc) (93)

Al derivar analiticamente el error de orientacion con respecto al tiempo (é, =
B — w) y sustituir los términos en la ley de control, la accion de control angular
Weom S€ expresa de la siguiente manera:
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Weom = k'P (atan2(yg — Yoy Ty — xc) _ 90)+kD ((y(] B yc)l‘c - (l‘g - xc)yc o w)

(g — 702 + (v — vo)?

(94)
Para garantizar la estabilidad computacional del algoritmo en el sistema embebido
y evitar indeterminaciones matematicas, el controlador considera lo siguiente.
Primero, el uso de la funcion atan2(-) previene la division por cero cuando
Az = 0. Segundo, dado que el denominador del término derivativo representa la
distancia al cuadrado hacia la meta, existe un riesgo de divisién por cero cuando
el robot alcanza la coordenada (z4,y,). Para mitigar esto, se implementa un
radio de tolerancia: la Ec. (94) deja de evaluarse y la accién de control se anula
(Weom = 0) cuando la distancia euclidiana al objetivo es menor a un radio de
tolerancia programado e.
Como se observa en la Ecs. (87) y (88), el sistema busca minimizar el error
de orientacién mientras mantiene un avance constante, lo que permite al robot
navegar de forma dirigida hacia su objetivo. Para asegurar la detencion del movil,
se implementa una condicion de paro donde la velocidad lineal V,,, se hace nula
cuando el error de distancia eg & 0.
Una vez que el robot alcanza la posicién objetivo Ry, se activa una conmutacién
hacia el controlador PD de orientaciéon pura. Este esquema busca alinear la
estructura del robot con una orientacién final deseada 4. En esta fase, dado
que el robot solo debe realizar una rotacion sobre su propio eje, la velocidad de
avance se define como V., = 0, resultando en las siguientes expresiones:

Ve = —Weom (95)
VL = Wcom (96)

En este estado, el error de orientacion se define nuevamente como en (92), donde
0 es la orientacion actual y 3, es el angulo objetivo constante. Dado que la
derivada de una constante es cero, la senal de control w,,,, se simplifica a:

Weom = kP(ﬁg - 0) - ka (97)

4.3.1 Simulacién del controlador PD

Se desarroll6 un entorno de simulaciéon en Simulink para validar el controlador
propuesto analiticamente antes de su implementacién en la plataforma experi-
mental. A continuacion, se describen los diferentes bloques de programacion y
los resultados obtenidos en las pruebas de control.

La Figura 22 ilustra el diagrama general de simulacién en Simulink para el
controlador PD.
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Figura 22: Diagrama general de simulaciéon en Simulink.

Por su parte, las Figuras 23, 24 y 25 detallan, respectivamente, los bloques de
simulacién correspondientes al control de posicién, al control de orientaciéon y al
modelo cinematico del robot diferencial.

[ eetronars |
(D) s G Fr s D

distance to goal

Figura 23: Bloque de simulacién del control de posicion.

theta - d heading error

o v
theta_ob

- £
dot(theta)

Figura 24: Bloque de simulacién para el control de orientacién.
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Figura 25: Bloque de simulaciéon de la cinematica del robot diferencial.

Como parte del analisis, se disen6é una interfaz en App Designer para visualizar
el desplazamiento en el plano XY y la correcciéon de orientacion (Heading). La
Figura 26 muestra los resultados de una prueba configurada con los siguientes
parametros: punto de inicio R; = (1,1) m, punto objetivo R, = (5,5) m y un
angulo de orientacion inicial y objetivo de 7 rad. Asimismo, las ganancias del
controlador de posicién se ajustaron en Kp = 1,0 y Kp = 0,5, mientras que
para el controlador de orientacion se definieron en Kp = 1,0 y Kp = 0,5. El
robot simulado cuenta con un radio de rueda de 10 cm y una distancia entre
ruedas de 20 cm.

4 MATLAB App = o X

Dimensiones Inicio Goal %

Radio de rueda %

r 010m xi 1.00m xg 500m Pz
Distancia entre ruedas /

D 020m yi 1.00m v.9 500m

theta_i 314 rad theta_g 314rad /

Ganancias

35

: |

154 [

PD Posicion PD Orientacién

Jrp
005115225

Kd e oo Kd

Heading angle (rad)

05

5 2
time.

Figura 26: Interfaz de resultados de simulaciéon en App Designer.

En la Figura 26 se observa, en la secciéon derecha, la trayectoria del robot
desde el origen hasta el punto final y la evoluciéon de su orientaciéon en el
tiempo. Para esta prueba inicial, el desempeno es 6ptimo: no se presentan
oscilaciones y la correcciéon del error es casi inmediata. Cabe destacar que este
comportamiento ideal se debe principalmente a que el controlador se aplica
sobre un modelo puramente cinematico, sin considerar perturbaciones externas
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o variables dindmicas complejas del robot real.

4.4 Control inteligente FIS Mamdani

A continuacion, se presenta el disefio de dos Sistemas de Inferencia Difusa (FIS,
por sus siglas en inglés) tipo Mamdani para el control de navegacion de un robot
diferencial. El primero se encarga de dirigir al robot hacia un punto objetivo,
minimizando simultdneamente los errores de posicién y orientacion. El segundo
FIS tiene la funcion de reorientar al robot una vez que ha alcanzado el punto
objetivo, minimizando el error de orientacién mediante un giro sobre su propio
eje. Es importante destacar que el diseno de ambos controladores se realizo
con base en la experiencia empirica obtenida del controlador PD implementado
previamente en la plataforma experimental. Esto permitié establecer una base
de conocimiento inicial para el disefio de las reglas difusas.

4.4.1 FIS Mamdani para navegacion

Para el primer FIS Mamdani, enfocado en la navegacién, se definen como
variables lingiiisticas de entrada el error de posicién y el error de orientacion,
cada una particionada en cinco conjuntos difusos. Para la variable lingiiistica
error de posicion, se proponen los valores “cero”, “cerca’; “media”, “lejos” y
“muy lejos”, definidos en un universo de discurso de [0,700] cm. Aun cuando
el limite superior del universo de discurso se establecié en 700 cm acorde a las
dimensiones del laboratorio, la parametrizaciéon de las funciones de pertenencia
facilita su extension. Al extender los parametros ¢ y d de la funciéon trapezoidal
correspondiente al limite superior U,,,., €l sistema conserva la dindmica esperada,
manteniendo la validez del control en entornos de mayor tamano. La Figura 27
ilustra estas funciones de membresia. Como se observa, las funciones triangulares
correspondientes a “cero”, “cerca’, “media”’ y “lejos” se concentran en la primera
mitad del universo de discurso, lo que permite una respuesta de control més
gradual conforme el robot se aproxima a la meta. Por consiguiente, la funcion
“muy lejos” abarca la segunda mitad, garantizando una respuesta de aproximacion
rapida ante errores de posicién grandes.
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Figura 27: Funciones de membresia, variable lingiiistica error de posicién.

Por otro lado, la variable lingiiistica error de orientacién esta compuesta por los
valores “muy negativo”, “negativo”, “cero”, “positivo” y “muy positivo”, evaluados
en el universo de discurso [—m, 7) rad. La Figura 28 presenta la distribucion
de estas funciones de membresia. Se puede observar que los conjuntos “muy
negativo” y “muy positivo” dominan la mayor parte de los extremos del universo
de discurso; esta configuracion se disefid para provocar una respuesta rapida de
evasion o correcciéon ante errores de orientacion superiores a 0.8 rad. Ademas, en
la region central, la distribucién de las funciones “cero”, “negativo” y “positivo”
proporciona una accién de control gradual, mitigando las oscilaciones y generando
un movimiento suave durante la alineacion final del robot.
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Figura 28: Funciones de membresia, variable lingiiistica error de orientacion.

Las variables de salida del controlador difuso corresponden a las velocidades
angulares de control de la rueda derecha (w,) y de la rueda izquierda (w;). Para
ambas variables de actuacién, se establecieron cinco funciones de membresia
distribuidas en un universo de discurso de [0,4] rad/s. Las Figuras 29 y 30
muestran esta parametrizacion, donde se aprecian los valores lingiiisticos “muy
lento”, “lento”, “media”, “rapido” y “muy rapido”, representados mediante funciones
triangulares simétricas para garantizar una respuesta balanceada en ambos

actuadores.

Membership Function Plot
T T T

vsl S| fa

051

Degree of Membership

Output Variable "wr"

Figura 29: Funciones de membresia, variable lingiiistica velocidad de control de la rueda
derecha.
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Figura 30: Funciones de membresia, variable lingiiistica velocidad de control de la rueda
izquierda.

Finalmente, la base de reglas se estructur6 empleando el método de particion de
cuadricula (Grid Partition). Al cruzar los cinco conjuntos de ambas variables de
entrada, se genera una matriz completa de 25 reglas difusas, cantidad suficiente
para modelar adecuadamente la superficie de control. Estas reglas, detalladas en
la Tabla 2, fueron sintonizadas heuristicamente, aprovechando el conocimiento
dinamico extraido de la fase de experimentacion realizada en esta tesis, como
parte fundamental para establecer el control difuso tipo Mamdani.

eg \ ep zero ne med far mf

muyneg (vsl, me) (vsl, me) (s, fa)  (me, vf) (me, vf)

neg (vsl, sl)  (vsl,sl) (s, me) (me, fa) (fa, vf)
zero (vsl, vsl) (sl s])  (me, me) (fa,fa)  (vf, vi)
pos (sl, vsl) (sl, vsl) (me, sl)  (fa, me)  (vf, fa)
muypos (me, vsl) (me, vsl)  (fa, sl) (v, me) (vf, me)

Tabla 2: Base de conocimiento para FIS de navegacion, cada celda muestra (wy,, w;).

Las Figuras 31 y 32 muestran las superficies de control de la rueda derecha e
izquierda respectivamente. En ambas superficies se puede observar que para
errores de posicion grandes, el sistema asigna velocidades de control altas,
mientras que a medida que el error de posicion disminuye, las velocidades de
control se reducen gradualmente a partir de los 350 cm. Ademas, para errores
de orientacion negativos (giro a la derecha), la rueda derecha tiende a recibir
velocidades mas bajas en comparaciéon con la rueda izquierda, lo que induce un
giro hacia la derecha. Por el contrario, para errores de orientacion positivos (giro
a la izquierda), la rueda izquierda recibe velocidades méas bajas, promoviendo un
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giro hacia la izquierda. Esta configuracion garantiza una respuesta de control
coherente con el objetivo de minimizar tanto el error de posicién como el error
de orientacion durante la navegacion del robot diferencial.

a0 % .
300

0

error_alpha Dist P

Figura 31: Superficie de control para la rueda derecha.

>l
800

400 ] “
0
Dist_P 0 g

error_alpha

Figura 32: Superficie de control para rueda izquierda.

4.4.2 FIS Mamdani para reorientacion

El segundo FIS tipo Mamdani, encargado de reorientar al robot sobre su propio
eje, toma como Unica variable de entrada el error de orientacion. La Figura 33
ilustra las funciones de membresia para dicha variable en un universo de discurso
[—7, 7). Al igual que en el FIS de navegacion, se emplean los valores lingiiisticos
“muy negativo”, “negativo”; “cero”, “positivo” y “muy positivo”. No obstante, en
esta etapa, las funciones de membresia se distribuyen de manera uniforme a lo
largo del universo de discurso. Esta configuracion se disené para garantizar una

respuesta de control equilibrada y lineal durante el proceso de reorientacion,
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permitiendo que el robot realice ajustes precisos en su orientacién sin inducir
movimientos bruscos u oscilaciones.

Membership Function Plot
T T T

muyneg neg pos

05

Degree of Membership

-3 2 -1 0 1 2 3
Input Variable "error_alpha"”

Figura 33: Funciones de membresia para la variable error de orientacién en reorientacion.

Las variables de salida para este controlador corresponden a las velocidades
angulares de control de la rueda derecha (w,) y de la rueda izquierda (wy).
En este caso, el universo de discurso se establece en [—2, 2] rad/s, dado que el
objetivo es permitir que el robot gire sobre su propio eje central. Los valores
lingiiisticos se definen como “negativo rapido”, “negativo lento”, “cero”, “lento” y
“rapido”. Las Figuras 34 y 35 muestran la parametrizacién de estas funciones

para las ruedas derecha e izquierda, respectivamente.
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Figura 34: Funciones de membresia para la velocidad de control de la rueda derecha

(wr).
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Figura 35: Funciones de membresia para la velocidad de control de la rueda izquierda

(wr).

La Tabla 3 detalla las cinco reglas difusas empleadas en este sistema. El conjunto
de reglas permite asignar velocidades de signo contrario a las ruedas ante errores
de orientacion distintos de cero, induciendo asi el giro necesario sobre el eje del
robot.

Las Figuras 36 y 37 muestran las superficies de control para las velocidades
de las ruedas derecha e izquierda, respectivamente. Aunque estas superficies
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€9 (wra wl)

muyneg (nf, )

neg (nsl, sl)
zero (zero, zero)
pos (s, nsl)

muypos (f, nf)

Tabla 3: Base de conocimiento para FIS de reorientacion. Cada celda muestra (wy,, w;).

son similares a las del FIS de navegacion, presentan una diferencia en la logica
de actuacion: para errores de orientacidén negativos, la rueda derecha recibe
velocidades negativas mientras que la izquierda recibe velocidades positivas,
generando un giro hacia la derecha. Inversamente, ante errores positivos, la rueda
derecha recibe velocidades positivas y la izquierda negativas, generando un giro
hacia la izquierda.

Wwr
(=]
T
L

2 1 L I L I 1 L
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

error_alpha

Figura 36: Superficie de control del FIS de reorientacion para la rueda derecha (w).

2 . L . . \ . .
-4 -3 -2 -1 0 1 2
error_alpha

w
~

Figura 37: Superficie de control del FIS de reorientacion para la rueda izquierda (w;).
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4.5 Control inteligente FIS Sugeno

El controlador difuso tipo Takagi-Sugeno de primer orden presenta ventajas
significativas computacionales en comparacién con el método de Mamdani, lo
cual lo convierte en una alternativa 6ptima para su implementacién en sistemas
embarcados con recursos limitados, como la plataforma Raspberry Pi 5. Mediante
la integracion de esta arquitectura, se busca reducir el tiempo de procesamiento en
la etapa de inferencia durante cada iteracion del ciclo de control en la plataforma
experimental. Esto debido principalmente a que el algoritmo FIS Mamdani
requiere de una etapa de agregacion y defucificacion basada en calculo de areas y
centroides, mientras que FIS Sugeno corresponde solo a un producto ponderado.
Para determinar tanto los parametros de los conjuntos difusos antecedentes como
las funciones lineales de los consecuentes del modelo Sugeno, se optd por utilizar
un conjunto de datos generado mediante simulaciéon numérica. Especificamente,
se tomo6 como base el modelo FIS Mamdani previamente sintonizado de manera
empirica en la fase de experimentacion con la plataforma. Utilizando el entorno
de MATLAB, se extrajeron los datos de entrada y salida correspondientes: para
cada combinacion posible entre el error de posicion y el error de orientacion, se
registraron las velocidades angulares de salida requeridas en las ruedas derecha
e izquierda.

Como resultado de este proceso de entrenamiento, se logré replicar el comporta-
miento dindmico del controlador Mamdani original dentro de una arquitectura
Sugeno de primer orden. Las Tablas 4 y 5 muestran los pardmetros numéricos re-
sultantes de las funciones lineales consecuentes para cada regla, correspondientes
a la velocidad de control de la rueda derecha (w,) y de la rueda izquierda (w;),
respectivamente. En cada una de las 25 reglas, se especifican los coeficientes a;,
b; y ¢; que definen la superficie lineal del sistema.

Los resultados presentados anteriormente fueron obtenidos mediante la herra-
mienta ANFIS, empleando un método de optimizacion hibrido que combina la
estimacion de minimos cuadrados (Least Squares Estimation, LSE) en el paso
hacia adelante, con el algoritmo de descenso del gradiente (Backpropagation) en
el paso hacia atras. Debido a que la red neuro-difusa se inicializo con los antece-
dentes sintonizados del modelo Mamdani y fijando los parametros iniciales de los
consecuentes lineales en cero, la tarea de optimizacion se redujo a un problema
de regresion lineal. Como consecuencia de esta simplificacion, el sistema logro
una convergencia 6ptima, requiriendo tnicamente dos épocas de entrenamiento
para estabilizar el error cuadratico medio resultante en 0.020388.

De igual forma se aplico el mismo proceso de entrenamiento para el FIS de
reorientacion, obteniendo los parametros lineales a; y b; de cada regla que se
muestran en las Tablas 6 y 7 para las ruedas derecha e izquierda, respectivamente.
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Regla Distp error, a; b; Ci

1 Zero muyneg -0.0002499  0.0022889 0.51648576
2 Zero neg 0.0028782  0.2829495 0.59474275
3 Zero Zero -0.0018369 -0.7887398  0.55176241
4 Zero pos -0.0035441  0.5990259  0.98194582
5 Zero muypos  0.0016034  0.0063536 1.89351506
6
7
8

med muyneg  0.0018265 -0.0011445 0.87115226
med neg 0.0010556  0.2518663 1.15495895
med Z€ro 0.0011324  0.1995713 1.67317199
9 med pos -0.0003083  0.1933752 1.89748801
10 med muypos  0.0038493 -0.0002503 1.91398654
11 far muyneg  0.0010705  0.0042380 1.58903013

12 far neg 0.0022646 -0.3134823 1.20468337
13 far Zero 0.0016820 -0.2251282  2.12479515
14 far pos -0.0006958  -0.3127686  2.96475699
15 far muypos  0.0009804  0.0049415 3.06001897
16 mf muyneg  0.0000067  0.0085716 1.91590406
17 mf neg -0.0000164  0.4756009 2.85110444
18 mf Zero -0.0000269  0.1198199  3.34080489
19 mf pos 0.0000310 -0.0920762 3.39797216
20 mf muypos  0.0000136 -0.0003543  3.36077077
21 ne muyneg  0.0009550  0.0003513 0.44615999
22 ne neg 0.0006370  0.2400335 0.56998887
23 ne Zero -0.0003040 -0.1893422  1.21094905
24 ne pos -0.0003048 -0.0138105 1.25596117
25 ne muypos  0.0026646  0.0052087 1.67820152

Tabla 4: Pardmetros consecuentes calculados para la velocidad de la rueda derecha
(wr) mediante ANFIS.
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Regla Distp error, a; b; C;
1 Zero muyneg  0.0014723 -0.0058124 1.8969318
2 Zero neg -0.0051708 -0.5663535 1.0076959
3 Zero Zero -0.0001522  0.9458293 0.4889281
4 Z€ro pos 0.0029046 -0.2061864 0.5614589
5 Z€ro muypos -0.0003940 -0.0023372 0.5165189
6 med muyneg  0.0038895 -0.0043545 1.8982554
7 med neg 0.0005459 -0.2310766 1.7407787
8 med Z€ro 0.0007471 -0.2133034 1.7380910
9 med pos 0.0011044 -0.2713497 1.1650490
10 med muypos  0.0016978 -0.0026770 0.9011719
11 far muyneg  0.0009735 -0.0032504 3.0655394
12 far neg -0.0006317  0.4841832 3.0145689
13 far Z€ro 0.0013833  0.4344447 2.2017421
14 far pos 0.0026623  0.3987460 1.0429800
15 far muypos  0.0010337 -0.0035486 1.5987078
16 mf muyneg  0.0000093  0.0004252 3.3631136
17 mf neg 0.0000355  0.0677330 3.3839918
18 mf Z€ro -0.0000603 -0.1626280 3.3604311
19 mf pos 0.0000432 -0.4636061 2.8174957
20 mf muypos  0.0000052 -0.0091957 1.9182252
21 ne muyneg  0.0026987 -0.0057354 1.6771853
22 ne neg -0.0010772  0.0662981 1.3923367
23 ne Z€ro -0.0007051  0.1340043 1.2425687
24 ne pos 0.0006492 -0.2969128 0.5990574
25 ne muypos  0.0007791 -0.0010822 0.4621941

Tabla 5: Parametros consecuentes calculados para la velocidad de la rueda izquierda

(w;) mediante ANFIS.

Regla error « a; b;
1 mneg -0.0008837 -1.7356746
2 neg -0.6776203 -1.4822065
3 Z€ero -0.2816089  -0.0205031
4 pos -0.7234748  1.5237912
5 mpos 0.0013360  1.7298015

Tabla 6: Parametros consecuentes de cada regla para Sugeno de reorientacion (w;)

obtenidos mediante ANFIS.
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Regla error o a; b;

1 mneg 0.0009296  1.7357888
2 neg 0.6358034  1.4516246
3 Zero 0.2458233  0.0224665
4 pos 0.6827539 -1.4911610
) mpos -0.0013661 -1.7297220

Tabla 7: Parametros consecuentes de cada regla para Sugeno de reorientacion (w;)
obtenidos mediante ANFIS.
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4.6 Analisis de estabilidad de controlador difuso tipo Su-
geno

Para este estudio, se ha optado por un enfoque de estabilidad practica en lugar
de un anélisis de estabilidad asintética global, debido a la naturaleza altamente
no lineal del sistema y a las restricciones no holonémicas del robot diferencial. El
teorema de Brockett [31] establece un conjunto de condiciones mateméaticas nece-
sarias para estabilizar sistemas no lineales utilizando retroalimentacién continua
basada puramente en el estado. Dicho teorema demuestra que muchos sistemas
no lineales controlables no pueden ser estabilizados en un punto de equilibrio me-
diante leyes de control continuas. En particular, los robots de traccién diferencial
con restricciones no holonomicas (donde el nimero de velocidades controlables
es menor al namero de coordenadas espaciales) no cumplen con la condiciéon de
suprayectividad topologica exigida por el teorema de Brockett.

A continuacion, se presenta el analisis de estabilidad del controlador difuso
tipo Sugeno de primer orden basado en el criterio de estabilidad practica o
Acotamiento Ultimo Uniforme (Uniform Ultimate Boundedness, UUB) (cf. [32,
Cap. 4]). Este criterio establece que un sistema es UUB si existe una constante
b > 0 (la cota o el limite) independiente del tiempo inicial, tal que para cualquier
condicion inicial x(tg), existe un tiempo finito 7' > 0 donde la trayectoria del
sistema satisface:

x| <b, VEt>to+T (98)

En otras palabras, sin importar desde qué posicién u orientacién inicial comience
el robot (x(tg)), después de un tiempo finito 7, el sistema entrara invariablemente
a una region compacta de radio b > 0 alrededor del origen y no volvera a salir.
Para demostrar que el sistema controlado por el FIS Sugeno exhibe estabilidad
UUB, se utiliza un enfoque basado en una funcién de Lyapunov. Este método
consiste en proponer una funciéon candidata V' (x) definida positiva, cuya derivada
a lo largo de las trayectorias del sistema sea estrictamente negativa fuera de una
bola de radio operativo.

La funcién de Lyapunov candidata debe ser continua, poseer primeras derivadas
parciales continuas y cumplir con la condicién de acotamiento:

ar([[x]) < V(x) < az([lx[) (99)

donde a3 y as son funciones de clase K, es decir, funciones estrictamente
crecientes que pasan por cero. La siguiente funciéon de energia cumple con dichas
condiciones:

1 1
V(x) = ie% + §e§ (100)
donde x = [ep,eg]T representa el vector de estados de error de posicion y

orientacion.
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A fin de considerar las restricciones fisicas del sistema y evitar la indeterminacion
matematica de la cinematica en el origen, la dinamica del error se establece como
un sistema conmutado que depende del radio de tolerancia de llegada € = 0,1 m:

_r

5 cos(eg)(wR —+ (.L)L)

(M_%)MR+<M+%)LUL

2ep 2ep

0 siep <e€
Oa P >

donde r es el radio de las ruedas, L es la distancia entre ruedas, y wg,wr, son
las velocidades de rueda generadas por el FIS Sugeno. Puesto que el sistema
opera unicamente cuando ep > ¢, el término 2ep se mantiene estrictamente
positivo (2ep > 2¢ > 0), evitando la indeterminacion matematica en el origen.
Cuando el robot ingresa al radio de tolerancia (ep < €), las acciones de control
de navegacion se anulan (wp = wr, = 0), deteniendo la evolucion del sistema
antes de alcanzar el punto singular ep = 0.

Para garantizar la convergencia, la derivada temporal de la funcién de Lyapunov
debe disipar energia a lo largo de las trayectorias del sistema, satisfaciendo la
condicion de drenaje fuera de la region de tolerancia pu:

, siep>e€

X =

(101)

V(x) < —Walx) <0 Vx| > p (102)
donde W3(x) es una funcion definida positiva continua y p es una constante
positiva que representa el radio de tolerancia de llegada a la meta. Aplicando la
regla de la cadena, la derivada analitica se define como:

V(x)=ep-ép+eg-ég (103)

Debido a la complejidad algebraica dada por las 25 reglas del controlador Sugeno,
la demostracion de la Ecuacion (102) se ha efectuado mediante un mapeo
numeérico en el espacio de fases [33, Cap. 2|. Para cada coordenada (ep,ep)
dentro del universo de discurso, el algoritmo evalua el sistema de inferencia
difusa completo para extraer wgr y wy, inyecta estas sefales en la cinematica de
la planta y evalia la tasa de cambio de energia V (x).
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Espacio de Fase y Region de Atraccién de Lyapunov
Controlador FIS Sugeno

0.8

Error de Orientacion e, (rad)

P e ORS00 e cpree
L
(=]
N
Tasa de Cambio de Energia 9V / 9t

Error de Posicion ep (m)

Figura 38: Espacio de fases de la derivada de la funcién de Lyapunov para las distintas
combinaciones de ep y es dentro del universo de discurso del FIS Sugeno.

El mapeo computacional de la Figura 38 muestra que la derivada de Lyapunov es

estrictamente negativa (V(x) < 0) en el 85 % del espacio de estados evaluado. El
15% restante presenta regiones con valores instantdneamente positivos (V(x) >
0), las cuales se concentran en cuatro zonas de maniobra transitoria derivadas
de las restricciones no holonémicas del robot:

En primer lugar, las regiones rojas donde ep es muy cercano a cero y ey ~ +7/2.
Esta singularidad cinematica ocurre cuando el robot esta en la frontera de la
meta pero orientado de forma paralela a la misma; la restricciéon no holonémica
obliga al controlador a ejecutar una maniobra rapida de reorientacion, alejando
el chasis para corregir el angulo antes de entrar al radio objetivo. En segundo
lugar, se observan zonas de menor intensidad positiva cuando ep es grande con
errores cercanos a +7. Esto representa al robot situado de espaldas al objetivo;
el impulso de avance del controlador combinado con el giro de alineacién provoca
que la trayectoria describa un arco, incrementando temporalmente la distancia
antes de orientarse hacia el objetivo.

El analisis del espacio de fases en la Figura 38 muestra que no se cumple estricta-
mente con (102) sin embargo se confirma que estas cuatro regiones no representan
puntos de equilibrio inestables, ni zonas de atascamiento. Por el contrario, el
campo de vectores demuestra que las trayectorias atraviesan rapidamente estas
regiones transitorias de rotaciéon e ingresan de forma contundente a la region
dominante donde V(x) < 0, garantizando que el estado (ep,ep) converja de
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manera estable hacia el radio de tolerancia especificado (e = 0,1 m).

5 Pruebas experimentales

Los resultados experimentales de este trabajo se dividen en dos fases principales.
En la primera fase, se evaltia y compara el desempeno cinematico de tres contro-
ladores (PD, Difuso Mamdani y Difuso Sugeno Tipo 1) en distintos escenarios
de navegacion. Esta evaluacion se basa en el principio de seguimiento de puntos
y analiza los errores de posicién y orientaciéon, probando el sistema tanto en
espacios libres como en presencia de un solo obstaculo.

Este primer conjunto de resultados fue obtenido mediante la plataforma experi-
mental disenada y descrita en la Seccion 4.1. Asimismo, para estas pruebas, la
primera version del algoritmo de generacién dinamica de puntos de evasion fue
parametrizada con una distancia maxima de deteccion (MazDist) de 110 cm y
una tolerancia de seguridad entre el obstéaculo y el robot (¢) de 60 cm.

En la segunda fase, se analiza el comportamiento del algoritmo de planificacion
de ruta local (Local Path Planning) propuesto. Para validar su eficiencia y
robustez, se compara su desempeiio frente al método clasico VPH (Vector
Polar Histogram) en un entorno de multiples obstaculos, empleando la misma
plataforma experimental descrita anteriormente.

5.1 Pruebas experimentales para algoritmos de control de
navegacion

5.1.1 Resultados para el controlador PD

El primer conjunto de pruebas evalua el desplazamiento del robot moévil diferencial
empleando el controlador clasico Proporcional-Derivativo (PD). Para analizar
su comportamiento, el sistema fue sometido a cuatro escenarios de navegacion:
espacio libre (sin obstaculos), evasion de un obstaculo por la derecha, evasion
por la izquierda, y navegaciéon entre dos obstéaculos.

Las Figuras 39 a 42 ilustran las trayectorias ejecutadas por el robot desde su
punto de inicio hasta la coordenada objetivo en cada uno de los escenarios
mencionados, mostrando la ruta seguida y los puntos de evasion calculados.

65



‘Trayectoria y puntos de evasién del robot

— Trayectoria del robot
Evasién derecha
Evasién izquierda

©  Objetivo
--- Eje X global
-~ Eje Y global
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Posicién Y (cm)

o 50 100 150 250 300 350 400

200
Posicion X (cm)

Figura 39: Trayectoria del robot en condiciéon sin obstaculos, controlador PD, punto de
inicio (0,0), punto objetivo (400,200).

La Figura 39 muestra el desplazamiento del robot en un entorno libre de obs-
taculos. El sistema inicia en la coordenada (0, 0) con una orientacion de 0 rad,
estableciendo su objetivo en la coordenada (400, 200). Para este conjunto de
pruebas, el controlador fue parametrizado con las ganancias kp = 1,0 y kp = 0,5.
Aunque estos pardmetros generan una ligera oscilacion durante la navegacion en
espacios libres, se seleccionaron debido a que, en la practica, proveen un mejor
desempeno para la evasién de obstaculos al proporcionar una respuesta rapida
del controlador ante la deteccién de objetos cercanos.
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Trayectoria y puntos de evasion del robot

— Trayectoria del robot
© Objetivo
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Figura 40: Trayectoria y puntos de evasién del robot en condicién obstaculo a la derecha,
controlador PD, punto de inicio (0,0), punto objetivo (400,0).

La Figura 40 ilustra al robot mévil diferencial partiendo desde la misma condicién
inicial (0, 0) con orientacion cero hacia un punto objetivo ubicado directamente
al frente en la coordenada (400, 0). En este escenario se coloco un obstaculo
a la mitad del trayecto, desplazado hacia la derecha del eje de avance, con la
finalidad de forzar al robot a realizar una maniobra de evasién por la izquierda.
Este recorrido muestra la generacion de dos conjuntos de puntos por parte del
algoritmo de planificacion local: el primer conjunto en color verde corresponde
a los puntos de evasion calculados para rodear el obstaculo por la derecha,
mientras que el conjunto morado representa la ruta de evasion por la izquierda.
En el grafico, los primeros puntos generados se muestran en un tono claro,
oscureciéndose gradualmente conforme avanza el desplazamiento.

Como resultado, se observa que tanto los puntos morados como los verdes
terminan encerrando al obstaculo. Para este escenario, el robot persigue la
ruta de evasion izquierda; aunque la trayectoria real del chasis no se superpone
de manera exacta con los puntos planificados, se aproxima a ellos de forma
considerable. Finalmente, en el instante en que el punto objetivo global es
visible de manera directa, sin puntos intermedios que interfieran, el robot deja
la maniobra de evasién y se dirige directamente hacia su meta.
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Figura 41: Trayectoria y puntos de evasién del robot en condicién obstaculo a la
izquierda, controlador PD, punto de inicio (0,-307), orientacion inicial 7/4 rad, punto
objetivo (400,200).

La Figura 41 muestra la trayectoria del robot en un entorno con un solo obstéculo.
El sistema debe recorrer el espacio de prueba en diagonal para alcanzar la
coordenada (400,200), partiendo desde la posicion (0,-307) con una orientacion
inicial de 7/4 rad hacia el punto objetivo.

Para esta prueba, el obstaculo se ubicé ligeramente desplazado hacia la izquierda
del eje de la trayectoria ideal, obligando al robot a realizar una maniobra de
evasion por la derecha. La trayectoria resultante presenta una ligera oscilacion
al principio del recorrido, comportamiento caracteristico del controlador PD,
logrando evadir exitosamente el obstaculo para posteriormente orientarse hacia
el objetivo final.
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Trayectoria y puntos de evasion del robot
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Figura 42: Trayectoria y puntos de evasiéon del robot en condicién dos obstaculos,
controlador PD, punto de inicio (0,-307), orientacién inicial /4 rad, punto objetivo
(400,200).

Una prueba de mayor complejidad se presenta en la Figura 42, donde el robot
nuevamente debe desplazarse en diagonal sobre el espacio de prueba. Sin embargo,
en este escenario se colocaron dos obstéculos estratégicamente para forzar una
maniobra de evasion doble (por la izquierda y por la derecha) en un solo recorrido.
Los obstaculos mantienen una separacion calculada para que, cuando el LiDAR
detecte el segundo elemento, el primero ya haya salido de su campo de visién.
El robot logra evadir el primer obstaculo por la izquierda; tras superarlo, busca
retomar una trayectoria rectilinea hacia el objetivo final. Al detectar el segundo
obstéculo, el algoritmo de navegacion ejecuta una nueva evasion, esta vez por la
derecha.

Es importante observar como esta primera version del algoritmo de evasion
(disefiada originalmente para un solo obstaculo) gener6 puntos intermedios por
la izquierda y por la derecha alrededor de las coordenadas (260,-130) y (-40,0),
respectivamente. Esto ocurrié debido a que el sensor LiIDAR alcanzo a detectar
ambos obstaculos simultaneamente durante un par de iteraciones, resolviendo la
situacion sin afectar significativamente la fluidez del recorrido.

Finalmente, cabe destacar que, durante los recorridos ejecutados bajo el con-
trolador PD, el robot mostré un desplazamiento mas alla del punto objetivo.
Una vez que el algoritmo de control determiné la detenciéon de los motores, el
chasis se desplazo linealmente hasta 15 cm después del punto de frenado. Esto se
debe a que la velocidad de avance lineal se mantuvo constante; en consecuencia,
a pesar de operar a baja velocidad, la inercia propia del robot provoco este
desplazamiento adicional al final de la trayectoria. Una manera de mitigar este
comportamiento podria ser incorporar una acciéon de control sobre el desplaza-
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miento lineal en lugar de mantenerlo constante, logrando un frenado oportuno y
suave.

5.1.2 Resultados para el controlador Mamdani

Las Figuras 43 a 46 ilustran el desplazamiento del robot mévil diferencial en
los mismos escenarios de navegaciéon: espacio libre, evasion de obstéaculo por la
derecha, evasion de obstaculo por la izquierda, y navegacion entre dos obstaculos.
Este conjunto de resultados fue obtenido haciendo uso de la sintonizacion de
funciones de pertenencia antecedentes y consecuentes indicadas para el FIS
Mamdani en la Seccién 4.4.
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Figura 43: Trayectoria del robot en condicién sin obstaculos, controlador Mamdani,
punto de inicio (0,0), punto objetivo (400,200).

La Figura 43 muestra el resultado del desplazamiento del robot desde una posicién
inicial en (0,0) con orientacion 0 rad, hacia un punto objetivo en (400,200) en
un entorno libre de obstaculos. La trayectoria muestra una oscilaciéon inicial,
aunque de menor magnitud en comparaciéon con el controlador PD. Ademas, se
observa que el robot presenta un ligero error al término del recorrido, llegando
levemente desplazado a la derecha del punto objetivo exacto.
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Figura 44: Trayectoria y puntos de evasién del robot en condicién obstéculo a la derecha,
controlador Mamdani, punto de inicio (0,0), punto objetivo (400,0).

La Figura 44 ilustra el recorrido del robot en un entorno con un obstaculo
posicionado a la derecha del eje ideal de trayectoria, forzando una maniobra de
evasion por la izquierda. Durante este recorrido, destaca como la trayectoria
del chasis se superpone con el conjunto de puntos intermedios generados por el
algoritmo de evasion, demostrando la alta robustez del controlador Mamdani
para el seguimiento de trayectorias locales.

Adicionalmente, se puede observar que la cantidad de puntos intermedios gene-
rados en esta prueba es menor en comparacién con lo mostrado en la Figura 40
(controlador PD). Este resultado es una consecuencia directa del mayor costo
computacional que exige el procesamiento de inferencia y defusificaciéon del FIS
Mamdani en cada iteracién del sistema embarcado.
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Figura 45: Trayectoria y puntos de evasién del robot en condicién obstaculo a la
izquierda, controlador Mamdani, punto de inicio (0,-307), punto objetivo (400,200).

En la Figura 45, el robot es posicionado en la coordenada (0,-307) con una
orientacion inicial de 7/4 rad, con el objetivo en (400,200). El sistema debe
recorrer el espacio en diagonal y evadir por la derecha un obstaculo situado a la
mitad del trayecto. Nuevamente, se presenta una reducciéon en la densidad de
puntos de evasion debido a la carga computacional del controlador. Sin embargo,
a pesar de contar con menos referencias intermedias, el robot logra evadir el
obstéculo de manera fluida y alcanzar el objetivo final con un error minimo.
Es importante resaltar el comportamiento dindmico que entrega el controlador
Mamdani en este escenario. El robot se aproxima al obstaculo con mayor rapidez
y a una distancia mucho mas cercana antes de ejecutar el giro de evasion, en
contraste con el recorrido conservador del controlador PD (ver Figura 41). Esto
se justifica por la logica de activacion de la base de reglas: al inicio, al no existir
puntos intermedios, el algoritmo evaliia el error de posiciéon a mas de 700 cm de
distancia, dandole un peso mayor a la regla "Si el error de distancia es Lejos y el
error de orientacion es Cero, entonces la velocidad es Alta”. En el instante en que
el sensor detecta el obstaculo y se genera un punto de evasion cercano, los pesos
de la inferencia difusa se reajustan rapidamente, provocando una desaceleracion
rapida y un giro por la derecha.
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Figura 46: Trayectoria y puntos de evasiéon del robot en condicién dos obstaculos,
controlador Mamdani, punto de inicio (0,-307), orientacién w/4 rad, punto objetivo
(400,200).

La prueba de mayor complejidad se presenta en la Figura 46, donde los obstéculos
estéan dispuestos estratégicamente para forzar una evasion inicial por la izquierda
seguida de una por la derecha. El robot completa la doble evasién con éxito,
demostrando que la precisiéon de seguimiento del FIS Mamdani compensa la
menor densidad de puntos de la ruta generada.

Finalmente, destaca la capacidad del controlador difuso para llegar al punto
objetivo sin el excedente de desplazamiento que caracterizaba al controlador
PD. Dado que el FIS Mamdani evaltia explicitamente la variable lingiiistica de
"Distancia", el sistema reduce progresiva y naturalmente su velocidad lineal
a medida que se aproxima al punto objetivo, mitigando casi por completo el
desplazamiento excedente provocado por la inercia mecéanica.

5.1.3 Resultados para el controlador Sugeno Tipo 1

Las Figuras 47 a 50 ilustran el desplazamiento del robot movil diferencial en los
mismos escenarios de navegacién previamente evaluados: espacio libre, evasion
de obstéaculo por la derecha, evasién por la izquierda, y navegacion entre dos
obstéculos.

A pesar del excelente comportamiento mostrado por el controlador FIS Mamdani
(mostrado en la Seccion 5.1.2), su elevado costo computacional por iteracion
castiga la capacidad de la unidad de procesamiento principal (Raspberry Pi
5) para ejecutar otras tareas de manera Optima, afectando especificamente la
frecuencia de actualizacion del algoritmo de evasion. La consecuencia de no
procesar este algoritmo con la velocidad suficiente es el riesgo de generar puntos
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ciegos durante la trayectoria, obligando a limitar el sistema a velocidades més
bajas para mitigar el riesgo de colision. La aplicacion del controlador FIS Sugeno
Tipo 1, sintonizado como se indicdé en la Seccion 4.5, permitié replicar los
resultados de navegacion del FIS Mamdani, pero con un consumo de recursos
computacionales reducido, que se iguala al de un controlador clasico PD.
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Figura 47: Trayectoria del robot en condicion sin obstaculos, controlador Sugeno, punto
de inicio (0,0), orientacion de inicio 0 rad, punto objetivo (400,200).

La Figura 47 muestra el desplazamiento del sistema en un entorno sin obstaculos,
partiendo de la posicion (0,0) con orientacion 0 rad, hacia un punto objetivo en la
coordenada (400,200). De esta prueba destaca la alta similitud de la trayectoria
resultante con la observada en la Figura 43 (FIS Mamdani). Este comportamiento
es el esperado, dado que el controlador FIS Sugeno fue entrenado tomando
como referencia el mapeo de entrada-salida del modelo Mamdani previamente
sintonizado.
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Figura 48: Trayectoria y puntos de evasién del robot en condicién obstaculo a la derecha,
controlador Sugeno, punto de inicio (0,0), orientaciéon de inicio 0 rad, punto objetivo
(400,0).

La Figura 48 ilustra la prueba con un obstaculo posicionado a la mitad del trayec-
to, desplazado ligeramente a la derecha del eje ideal para forzar una maniobra de
evasion por la izquierda. El resultado es geométricamente igualable al observado
en la Figura 44, donde el recorrido del chasis se aproxima considerablemente a
los puntos intermedios generados, confirmando que Sugeno recibe la robustez de
seguimiento de trayectorias locales de Mamdani.
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Figura 49: Trayectoria y puntos de evasién del robot en condicién obstaculo a la
izquierda, controlador Sugeno, punto de inicio (0,-307), orientacion de inicio /4 rad,
punto objetivo (400,200).

En la Figura 49, el robot parte de la posiciéon (0,-307) en diagonal y enfrenta un
obstéculo desplazado a la izquierda, el cual evade exitosamente por la derecha. Es
importante destacar dos mejoras en comparaciéon con el desempeno de Mamdani
(ver Figura 45): primero, el giro de evasion se ejecuta de manera mas anticipada;
segundo, se observa un incremento considerable en la densidad de los puntos
intermedios proyectados. Este aumento de puntos es evidencia directa de que el
ciclo de control logra ejecutarse a una mayor frecuencia gracias a la rapidez de
Sugeno, permitiendo actualizaciones de puntos méas oportunas y reduciendo el
riesgo de colision.
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Figura 50: Trayectoria y puntos de evasiéon del robot en condicién dos obstaculos,
controlador Sugeno, punto de inicio (0,-307), orientaciéon de inicio 7/4 rad, punto
objetivo (400,200).

Finalmente, la Figura 50 presenta el escenario mas exigente, forzando al robot
a evadir secuencialmente por la izquierda y luego por la derecha. Esta prueba
confirma la eficacia del controlador FIS Sugeno Tipo 1, mantiene la precision
y suavidad de navegaciéon de Mamdani, pero gana una alta frecuencia de ac-
tualizacion del algoritmo de Local Path Planning que es indispensable para un
sistema de bajo costo computacional, implementado en un hardware de recursos
limitados.

5.1.4 Comparacion de controladores

Esta seccién presenta la comparacién del desempeno de los tres controladores
implementados, evaluados mediante la evolucion del error de orientacién y del
error de posicién a lo largo del tiempo. Los datos mostrados corresponden al
mismo conjunto de pruebas presentado en las secciones 5.1.1, 5.1.2 y 5.1.3.
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Figura 51: Comparacion de los tres controladores por evolucién del error de orientacion,
condicién sin obstaculos, posicién inicial (0,0), orientacion inicial 0 rad, punto objetivo
(400,200).

La Figura 51 muestra la comparacion de la evolucion del error de orientacién de los
tres controladores para un entorno libre de obstaculos. En primer lugar, se destaca
la reduccion de oscilacion obtenida por los controladores difusos en comparacion
con el controlador clasico PD. Ademas, se observa que los modelos difusos
logran orientar al robot hacia el punto objetivo en un tiempo de 20 segundos,
mientras que el controlador clasico completa la tarea en un tiempo cercano a los
25 segundos. Esto se debe principalmente al avance constante del controlador
clasico, mientras que los controladores difusos aplican una velocidad dinamica
que depende del error de posicién. Por ultimo, se evidencia una alta similitud
en la respuesta de los controladores Mamdani y Sugeno Tipo 1, mostrando un
solapamiento en sus curvas de evolucion.
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Figura 52: Comparacion de los tres controladores por evolucion del error de orientacion,

condicién con un obstaculo a la derecha, posicién inicial (0,0), orientacion inicial 0 rad,
punto objetivo (400,0).
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La Figura 52 ilustra la evoluciéon del error de orientaciéon en la condicién de un
obstaculo a la derecha, escenario que obliga al robot a evadir por la izquierda.
Se observa que, durante la primera mitad del recorrido, el error de orientacion
de los tres controladores oscila con pequenos saltos. Esto ocurre porque el punto
intermedio de evasion que persigue el robot al inicio del trayecto estd cambiando
de posicién dindmicamente y, por lo tanto, el error calculado respecto a la meta
inmediata varfa en cada instante.
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Figura 53: Comparacion de los tres controladores por evolucién del error de orientacion,
condicién con un obstaculo a la izquierda, posicion inicial (0,-307), orientacién inicial
/4 rad, punto objetivo (400,200).

La Figura 53 muestra el comportamiento de los controladores frente a un obs-
taculo a la izquierda. Se aprecia un cambio abrupto en la tendencia del error de
orientaciéon: para los controladores Mamdani y Sugeno, esta inflexién ocurre a
los 5 segundos, mientras que para el controlador PD se presenta més tarde, a los
10 segundos. Este comportamiento refleja como se calcula el error: durante la
primera parte del recorrido, el error corresponde a la diferencia entre la orienta-
ci6n actual y el punto objetivo final; sin embargo, al detectar el obstéaculo, el
sistema recalcula el error apuntando hacia el nuevo punto intermedio de evasion,
lo que genera este salto en la grafica.

Derivado de la dinamica que proveen los controladores difusos, el robot logra
aproximarse y evadir el obstaculo con mayor rapidez en comparacién con el
controlador PD, completando la tarea 5 segundos antes.
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Figura 54: Comparacion de los tres controladores por evolucién del error de orientacion,
condicién con dos obstaculos, posicion inicial (0,-307), orientacion inicial 7/4 rad, punto
objetivo (400,200).

La Figura 54 presenta la evolucién del error en el escenario mas complejo con dos
obstéaculos. A diferencia de la prueba anterior, el primer obstaculo es detectado
desde el inicio del recorrido, por lo que el comportamiento de evasion de los
tres controladores resulta bastante similar durante los primeros 10 segundos.
Posteriormente, los controladores difusos toman ventaja al dirigir el chasis més
rapidamente hacia el segundo obstaculo.
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Figura 55: Comparacion de los tres controladores por evolucion del error de posicion,
condicion sin obstéculos, posicién inicial (0,0), orientacién inicial 0 rad, punto objetivo
(400,200).

La Figura 55 detalla el error de posicion en un recorrido libre. Nuevamente se
observa un solapamiento en el desempenio de los controladores difusos, los cuales
completan la tarea en 20 segundos, mientras que el controlador PD requiere
24 segundos. Por otro lado, la tasa de reduccion del error de posiciéon en el
controlador PD es constante. En contraste, los controladores difusos muestran
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un decremento mucho més pronunciado al inicio del recorrido, atenuando su
velocidad conforme el sistema se aproxima a la meta.
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Figura 56: Comparacion de los tres controladores por evolucion del error de posicion,
condicién con un obstaculo a la derecha, posicion inicial (0,0), orientacion inicial 0 rad,
punto objetivo (400,0).

La Figura 56 ilustra el error de posiciéon en un entorno con evasiéon por la
izquierda. Durante los primeros 10 segundos, se mantiene un error cercano a los
170 cm, el cual corresponde a la distancia hacia los puntos intermedios generados
para rodear el obstaculo. Una vez que el robot supera al obstaculo, el controlador
PD muestra un decremento de error lineal, mientras que los algoritmos difusos
exhiben una caida mas rapida, seguida de una desaceleraciéon en los dltimos
segundos antes de alcanzar el objetivo.
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Figura 57: Comparacion de los tres controladores por evolucion del error de posicion,
condicién con un obstaculo a la izquierda, posicion inicial (0,-307), orientacion inicial
7/4 rad, punto objetivo (400,200).

La Figura 57 expone el error de posiciéon al evadir por la derecha. Los tres
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controladores inician con un error de 645 cm. Sin embargo, los controladores
difusos alcanzan la zona del obstéculo a los 5 segundos, mientras que el controlador
clasico requiere 10 segundos. Posteriormente, el error cae bruscamente de 490
cm a menos de 200 cm; esto sucede porque, al detectarse el objeto, el punto
objetivo inmediato (punto de evasion) se genera a una distancia mucho mas
corta. Una vez superado el obstaculo, el error de posiciéon se recalcula tomando
como referencia la meta final.
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Figura 58: Comparacién de los tres controladores por evolucion del error de posicion,
condicién con dos obstaculos, posicion inicial (0,-307), orientacion inicial 7 /4 rad, punto
objetivo (400,200).

Finalmente, la Figura 58 muestra los resultados en el escenario de mayor comple-
jidad. Durante los primeros 8 segundos, el error de posicién oscila alrededor de
los 160 cm, ya que el robot arranca detectando el primer obstaculo y ejecutando
inmediatamente el seguimiento de los puntos intermedios por la izquierda. Ade-
maés, se reafirma que los controladores difusos se desplazan con mayor rapidez
hacia el segundo obstaculo, completando la segunda maniobra de evasién en
menor tiempo.

5.1.5 Analisis de costo computacional por escenario

A continuacion, se presenta el desempeno computacional del controlador clasico y
de los dos controladores difusos para las cuatro condiciones de prueba analizadas
en las secciones anteriores. Los resultados se encuentran organizados segtun el
entorno de la prueba: la Tabla 8 corresponde al escenario libre de obstaculos;
la Tabla 9, a la condicién con un obstaculo a la derecha; la Tabla 10, con
un obstaculo a la izquierda; y la Tabla 11, al entorno més complejo con dos
obstaculos.

Las Tablas 8 a 11 muestran la comparativa de la mediana del uso de memoria
empleado en la ejecucion de cada algoritmo durante los cuatro escenarios. Se
destaca que, en todas las pruebas realizadas, el consumo de memoria se mantuvo
constante y con variaciones insignificantes entre los tres controladores. Esto
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Tabla 8: Comparacion de desempeinio computacional: Condicién sin obstéaculos

Métrica \ PD \ Mamdani \ Sugeno Tipo 1
Tiempo de Ejecuciéon
Tiempo promedio | 196.89 ms | 301.85ms |  214.14 ms
Uso de Memoria
Mediana | 188.43 MB [ 188.69 MB |  191.10 MB

Tabla 9: Comparaciéon de desempenio computacional: Condicién un obstaculo a la
derecha

Meétrica \ PD \ Mamdani \ Sugeno Tipo 1
Tiempo de Ejecuciéon
Tiempo promedio \ 200.93 ms \ 302.55 ms \ 205.29 ms
Uso de Memoria
Mediana | 191.10 MB [ 191.15 MB | 192.91 MB

demuestra que, si bien los sistemas de inferencia difusa requieren almacenar un
mayor ntimero de parametros (variables lingiiisticas, funciones de pertenencia y
reglas difusas), esto no implica un impacto significativo de memoria frente a un
controlador més ligero como lo es el PD.

En cuanto al tiempo de ejecucion, se observa un incremento significativo en el
costo computacional del controlador Mamdani, el cual requiere en promedio
100 ms mas por iteraciéon en comparaciéon con los controladores PD y Sugeno
Tipo 1, que rondan los 200 ms. Este retardo refleja la carga de procesamiento
inherente al método de Mamdani, originada principalmente en los pasos de
agregacion y en la integracion numérica para el cédlculo del centroide para la
defusificacién. Por consiguiente, resalta el hecho de que el algoritmo Sugeno
Tipo 1 logré igualar el tiempo de ejecucion del PD, permitiendo aprovechar la
suavidad de un sistema de inferencia difusa sin comprometer la velocidad de
respuesta del sistema embarcado.

Por ltimo, existe una comunicacion serial UART a 115200 baudios, también cabe
senalar que la base de estos tiempos de ejecucion esta directamente relacionada
con la latencia de sincronizacién entre la computadora Raspberry Pi 5 y el
microcontrolador ESP32. El firmware de la ESP32 opera mediante un bucle
programado con un intervalo de 100 ms, durante el cual se calcula el control PI de
los motores, se actualiza la odometria y se gestiona la comunicacién por el puerto
serial. Debido a esta cuantizaciéon del tiempo, en un ciclo de trabajo regular, los
algoritmos PD y Sugeno leen los datos de odometria en los primeros 100 ms y,
tras calcular rapidamente las acciones de control, transmiten la respuesta para
que sea ejecutada en la siguiente ventana de 100 ms, sumando una latencia total
de 200 ms. En contraste, el controlador Mamdani, al exigir mayor procesamiento
para la defusificacion, excede la ventana de los 200 ms; en consecuencia, pierde
el ciclo inmediato de transmision y se ve forzado a esperar un tercer ciclo de
lectura/escritura, lo que eleva su tiempo de iteracion a 300 ms.
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Tabla 10: Comparacién de desempeno computacional: Condicién un obstaculo a la
izquierda

Meétrica \ PD \ Mamdani \ Sugeno Tipo 1
Tiempo de Ejecuciéon
Tiempo promedio | 203.13ms [ 30520 ms |  213.37 ms
Uso de Memoria
Mediana \ 189.07 MB \ 190.75 MB \ 192.87 MB

Tabla 11: Comparaciéon de desempeno computacional: Condiciéon dos obstéaculos

Meétrica \ PD \ Mamdani \ Sugeno Tipo 1
Tiempo de Ejecuciéon
Tiempo promedio ‘ 202.03 ms ‘ 308.24 ms ‘ 211.35 ms
Uso de Memoria
Mediana | 192.91 MB [ 192.09 MB |  193.86 MB

5.2 Pruebas experimentales para el algoritmo Local Path
Planning

Se realizaron diversas pruebas experimentales en el robot diferencial descrito en
la Seccién 4.1. El conjunto de pruebas se dividié en dos grupos:

1. Validacién del algoritmo propuesto: Se evalu6 el comportamiento del al-
goritmo en un entorno disenado para incluir tres escenarios comunes de
obstéculos en la planificaciéon de rutas locales: una estructura en forma
de U, un pasillo estrecho y una secciéon con multiples obstaculos cerca del
objetivo final.

2. Comparaciéon con VPH: Se realizé una comparacion cuantitativa del ren-
dimiento de nuestro algoritmo frente al método VPH [6] en un escenario
especifico.

La configuracion y los resultados de estas pruebas se detallan a continuacion.

5.2.1 Navegacion a un punto objetivo con multiples obstaculos

Para esta prueba, el robot inicia desde la coordenada (z,y) = (0,0) con una
orientacion de 6 = 0 rad. El objetivo final esta ubicado en la posicion (z,y) =
(85, 750) cm, con una orientacion deseada de # = 0 rad. La pose del robot (posicion
y orientacion) se estima utilizando la odometria calculada por el microcontrolador
ESP32, como se describe en la Seccion 3.2. En la Raspberry Pi 5, se procesan
los datos del LIDAR y se genera un punto objetivo inmediato (ya sea un punto
intermedio de evasion o el objetivo final) utilizando el algoritmo de planificacion
de rutas local detallado en la Seccion 4.2. Este conjunto de pruebas emplea un
controlador PD descrito en la Seccién 4.3.
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Trayectoria y puntos de evasion del robot

—— Trayectoria del robot

© Objetivo .‘o.
——- Eje X global 0 '~ 50 50
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—I ’
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Tiempo Transcurrido () - Evasion izquierda (Puntos L)
Tiempo Transcurrido (s) - Evasion derecha (Puntos R)

—400 -200 o 200 400
Posicion X (cm)

Figura 59: La trayectoria del robot (linea roja) coincide con los puntos de evasion
(puntos verdes y rosas/morados).

El entorno experimental para esta prueba es un escenario complejo compuesto
por varias secciones: el robot comienza dentro de una estructura en forma de U,
navega a través de un pasillo en forma de L y, en el tramo final hacia el objetivo,
debe gestionar la detecciéon simultanea de al menos tres obstéculos.

Los parametros utilizados en esta prueba se establecieron de manera empirica:
para el controlador PD, las ganancias fueron k, = 1,1 y k4 = 0,5, con una
velocidad lineal de comando V.., = 1,5 rad/s. Para el algoritmo de evasion, se
configurd un radio de deteccion de dy,q, = 200 cm y una distancia de seguridad
de € = 35 cm. Los pesos para la funcion de costo normalizada fueron wg;s¢ = 1
Y Wangte = 0,5. La Fig. 59 ilustra la trayectoria seguida por el robot desde el
inicio hasta el objetivo final, superpuesta con el conjunto de todos los puntos
de evasion calculados durante el recorrido. Finalmente, la Fig. 60 presenta la
misma trayectoria, pero resaltando tinicamente los puntos objetivo seleccionados
por la funcion de costo en cada instante.

5.2.2 Comparacion frente al método VPH

Para evaluar el rendimiento relativo del algoritmo propuesto, se realizdé una
comparaciéon con el método VPH en un entorno de navegacién especifico. Se
configuré un entorno consistente en un pasillo, donde el robot debe navegar
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Trayectoria del Robot y Puntos Objetivo Seguidos

—— Trayectoria del robot
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Figura 60: Trayectoria del robot (linea roja) y puntos objetivo seleccionados por la
funcién de costo (puntos con color segtn el tiempo transcurrido).

desde la coordenada inicial (z,y) = (0,0) hasta el punto objetivo final (x,y) =
(700, —450).

Los parametros utilizados en nuestro algoritmo corresponden a los descritos en la
Seccion 5.2.1. Para el algoritmo VPH, fue necesario definir sus parametros clave,
incluyendo la distancia de seguridad (Dy), el ancho minimo de la ventana (Wy,aq)
y los pesos de su funcién de costo (K1, que prioriza mantener la direccion actual,
y K5, que prioriza la direccion hacia el objetivo). Cabe destacar que la funcién de
costo del VPH original es sensible a la proporcién entre K; y K5, donde un valor
ligeramente mayor de Ks en comparaciéon con K tiende a seleccionar angulos
muy cercanos a la direccion del objetivo, incluso si estos se encuentran cerca
de los bordes de un obstaculo. Para mitigar este comportamiento en nuestra
implementacién comparativa del VPH, se aplicd un recorte adicional a los valles
candidatos, eliminando las direcciones més cercanas a los bordes detectados del
obstéculo.

La Fig. 61 muestra la trayectoria resultante al ejecutar nuestro algoritmo. Se
observa un movimiento fluido y una velocidad de avance constante, completando
el recorrido en aproximadamente 53 segundos. La figura también muestra los
puntos objetivo seleccionados por la funciéon de costo en cada instante. En
contraste, la Fig. 62 muestra el comportamiento del robot utilizando el algoritmo
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VPH (con la modificacion de recorte). Inicialmente se mueve a una mayor
velocidad en las secciones rectas del pasillo y tiene dificultades al acercarse a
las paredes frontales, exhibiendo una reduccion drastica en su velocidad y giros
menos suaves. En la curva final, el algoritmo VPH no logré alcanzar el objetivo,
tardando mas de 800 segundos.

Finalmente, la Tabla 12 muestra el tiempo de ejecucion de los algoritmos. El
algoritmo propuesto presenta un tiempo de 1.2661 ms por iteracién, mayor en
comparacion con los 0.2016 ms del algoritmo VPH. Este incremento es esperado
debido a los procesos adicionales que integra la propuesta, tales como el calculo
geométrico de los puntos de evasion y la validacion de segmentos. Sin embargo,
el tiempo de ejecucion sigue siendo lo suficientemente bajo, por lo que resulta
altamente recomendable para su implementacién en sistemas en tiempo real.
Respecto al uso de memoria, ambos algoritmos mostraron un comportamiento
muy similar. Aunque el algoritmo propuesto requiere una cantidad ligeramente
superior (20.30 kB), este consumo sigue siendo perfectamente adecuado para
dispositivos con recursos limitados.

Tabla 12: Comparacién del costo computacional entre algoritmos de evasion

Meétrica Algoritmo VPH | Algoritmo Propuesto
Tiempo de ejecucion/iteracion 0.2016 ms 1.2661 ms
Uso de memoria 16.14 kB 20.30 kB
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Trayectoria del Robot y Puntos Objetivo Seguidos

— Trayectoria del robot
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Figura 61: Trayectoria del robot utilizando el algoritmo propuesto. Se muestra la ruta
seguida (linea roja) y los puntos objetivo seleccionados por la funcién de costo.
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Figura 62: Trayectoria del robot utilizando el algoritmo VPH (con modificaciéon de
recorte). El color de la trayectoria varia segun el tiempo transcurrido.
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6 Conclusiones y perspectivas

Tras el desarrollo, implementacion y validacion experimental de la plataforma
robdtica y los algoritmos propuestos, se presentan las siguientes conclusiones
generales derivadas de los resultados obtenidos:

6.1 Sobre el desempeno de los controladores difusos

La evaluaciéon comparativa entre el control clasico y el inteligente permitié
identificar que, si bien el controlador PD es sencillo de implementar, presenta
limitaciones en la navegacién auténoma, tales como oscilaciones en la trayectoria
y un excedente de desplazamiento (15 cm) provocado por la inercia mecanica al
no considerar dindmicamente la velocidad lineal.

Por su parte, el controlador FIS Mamdani demostré6 una mayor robustez y
suavidad cinemaética, mitigando las oscilaciones y eliminando el error por inercia
gracias a su capacidad de evaluar la variable lingiiistica de distancia para reducir
la velocidad de manera progresiva. Sin embargo, su alto costo computacional
y la latencia generada (300 ms) limitan su uso en sistemas de tiempo real con
hardware de recursos limitados. Por consiguiente, se concluye que el controlador
Sugeno Tipo 1 representa la soluciéon 6ptima para este trabajo; al ser entrenado
mediante datos empiricos del modelo Mamdani, logra replicar el comportamiento
fluido pero con una eficiencia computacional igualable a la del controlador PD
(200 ms), permitiendo una alta frecuencia de actualizacion indispensable para el
cumplimiento de la tarea de navegacion.

Por ultimo, la implementacion fisica quedd respaldada por el analisis de estabili-
dad desarrollado. Se comprobé que el desempeno del robot se relaciona con un
campo vectorial de atraccion global. La evaluacion de la funcion de Lyapunov
en el espacio de fases demostré que, a pesar de las restricciones no holonémicas
inherentes al robot, el controlador Sugeno de primer orden garantiza una Estabi-
lidad Practica (UUB). El 85 % del espacio operativo muestra una disipacion de
energia, mientras que el porcentaje restante actia como transitorio, forzando al
sistema hacia la regién de tolerancia de 10 cm.

6.2 Sobre el algoritmo de Local Path Planning

El algoritmo de planificaciéon de rutas basado en la generacion dinamica de
puntos de evasién demostro ser eficaz para resolver escenarios donde los métodos
clasicos suelen fallar. Las pruebas experimentales confirmaron que la propuesta
es capaz de navegar con éxito en estructuras complejas en forma de “U”, pasillos
estrechos y entornos con miiltiples obstaculos simultéaneos.

Al comparar el desempeno frente al método clasico de Histograma Polar Vectorial
(VPH), se concluye que, aunque el algoritmo propuesto exige un tiempo de
ejecucion ligeramente superior (1.26 ms vs 0.20 ms), ofrece un desempeno
significativamente mayor. Mientras que VPH mostré una alta sensibilidad a
la parametrizacion y fallo en completar trayectorias con curvas pronunciadas,
nuestra propuesta mantuvo un movimiento fluido y una velocidad de avance
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constante, demostrando que la validacion geométrica de segmentos y la funcion
de costo normalizada garantizan trayectorias mas seguras y cinematicamente
suaves.

Finalmente, los resultados permiten validar la hipo6tesis planteada al inicio de
esta investigacion. Se ha demostrado que la integracion de sistemas de inferencia
difusa con un algoritmo de planificacion local dindmico mejora considerablemente
el desempeno de la navegaciéon auténoma en comparaciéon con los esquemas de
control y planificacion clésicos.

El trabajo conjunto entre el controlador Sugeno (que aporta suavidad y eficien-
cia) y el algoritmo de puntos de evasion (que aporta robustez ante minimos
locales) permite que un robot de bajo costo computacional opere en entornos
no estructurados con una alta tasa de éxito. Adicionalmente, la arquitectura
modular propuesta desacopla la etapa de control del sistema de planificacion
de rutas. Esta caracteristica permite integrar el algoritmo de puntos dinamicos
con diversos enfoques de control, superando la rigidez de los métodos clasicos
que calculan directamente las salidas de control de los actuadores. Al evitar
este acoplamiento directo, se previene que un controlador inadecuado para las
condiciones especificas del entorno comprometa el desempeno global de la tarea
de navegacion.

6.3 Perspectivas

Como trabajo futuro de esta tesis se proponen los siguientes puntos:

e Implementacion de algoritmos de fusion de sensores (Filtro de Kalman)
combinando la odometria de los encoders y los datos de la Unidad de
Medicion Inercial (IMU). Esto con el proposito de mitigar la acumulacion
de errores y robustecer la estimacion de la posiciéon y orientaciéon del robot
diferencial en entornos dinamicos.

e Integracion de un sistema de vision artificial basado en un acelerador de IA
(Hailo 8L) para el procesamiento de redes neuronales convolucionales en
tiempo real, para su implementacion en casos de estudio especificos, tales
como la agricultura de precisién en tareas de deteccion de enfermedades o
danos en cultivos.

e Desarrollo e implementacion de algoritmos de Mapeo y Localizacion Simul-
tanea (SLAM) mediante fusion de datos LIDAR-Camara, para dar al robot
la capacidad de navegar de forma completamente auténoma en entornos
desconocidos y no estructurados sin depender de mapas.
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