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Resumen

flesmdio de esquemas de control que permitan a
m sistema mantenerse  estable  frente  a
perturbaciones externas ha dado como resultado la
eeacién de reguladores muy sofisticados. Entre
dllos, el mis utilizado es el controlador PID
(Proporcional Integrador Derivativo). Ciertamente
dfuncionamiento de los reguladores PID. una ver
gustadas sus constantes proporcional, integral v
derivativa, es bastante bucno, sin embargo ¢l
guste de estas constantes no es una tarea sencilla
o la practica, sobre todo cuando ¢l clemento
xwador es  complejo.  En  este  articulo
presentamos la implementacion real de un sistema
Solutivo de optimizacion de constantes para un
@ntrolador PID basado en algoritmos genéticos.
_jﬁi\‘o principal, a medio plazo, consiste en
w"_f la versatilidad v viabilidad  del
m‘lzaje automatico de la dinamica interna en
oy Complejos. Para cllo se ha utilizado un
Tobot  con  motores analogicos  con

'ones no rigidas v un sistema completo de

G, mplementado en un solo dispositivo

4 l*"'Jduccitin

B o
e"“lld? eXisten multitud de esquemas  de

] Plativo sin embargo. la mayoria de
'he' lculan Jas ganancias o parametros de
i Una fase previa de diserio con modelos

Los parametros quedan  fijados a
de forma que se utilicen unos u otros
Propiados) en funcion de un criterio de

Por ejemplo; el punto del espacio de
dorl.de s¢ mueva el robot. La
facion mas convencional es la de una

tabla en la cual las entradas son intervalos
discretizados de las variables, que determinan la
pertenencia a una region u otra del espacio de
trabajo. mientras que las salidas son los valores de
las ganancias en estos intervalos. Las variables
mas empleadas para ajustar las ganancias en el
control de robots manipuladores son las variables
articulares y la carga. Notese que el procedimiento
para ajustar los parametros de los controladores
PID de las articulaciones puede ser muy laborioso
puesto que, en general. se necesitan ajustar 35
parimetros Ko K, Ky siendo 7 ¢l numero de
articulaciones. Por consiguiente. ¢l numero de
ensayos que es necesario realizar depende de la
resolucion que se desee. En cualquier caso sino se
dispone del modelo dinamico del sistema robatico
por su enorme complejidad, es necesario realizar
una  gran cantidad de  prucbas. Una posible
solucion  consiste  en ajustar las  ganancias
(parametros del PID) de acuerdo a una ley de
adaptacion que mtenta minimizar (normalmente ¢l
crror cometido) de acuerdo con un modelo de
referencia [1]. EI modelo de referencia es una
aproximacion que describe como se desea que se
comporte el sistema mientras que la téenica de
ajuste modela las constantes del controlador PID
de acuerdo  a  un  objetive  (funcion  de
optimizacion). Véase Figura 1.

La idea de esta experencia consiste en
intentar ajustar las constantes del controlador PID
para que  sean  optimas  para una  travectoria
predefinida, haciendo que ¢l error cometido v el
consumo de energia sean los minimos posibles
(control adaptativo dinamico). Para ¢l ajuste de
estas - constantes se ha utihzado un algoritmo
genético  simple, el cual codifica  mediante
individuos las constantes para los controladores
PID. Véase Figura 2. Normalmente. los robots
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C Ontrg) ¥ roby
ticy

convencionales solo utihizan modelos cinematicos Algoritmo genélico
ya que pueden realizar tarcas de control en ciclo
cerrado (sensor-actuador). Pero esto significa un
consumo enorme  de energia que  hace  esta
aproximacion poco viable para robots autonomos.
Ademds, si las constantes inerciales de los
clementos a manipular son significativas con
respecto a la fuerza que son capaces de realizar, el
control serd muy deficiente.

Generador de

fravecioris

auemjos

Integracion de
magnitudes:
(Consumo ¥ Crror)
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Figura 3. Arquitcctura hardware software del sistema.

| Ruobo, |

| ! Médulos % Slices
I - . .

I I Comunicaciones 5.64

Pos. Desecada

l [ ector de posicion 097
Controlador PID 099
Generador PWM 378

TOTAL 138

Algontmo genético on
: ¥ iy zada ©
[ Tabla 1. Porcentaje  de ocupacion reali &

. - arcial
compilaciones  parciales  (aislamiento e [2le
de sintesis DK-2

modulos). Software de desarrollo Il S120-
L ) o & Virtex 11 512
A ISE-5.1i [3]. N" de slices de la FPGA Virtex F:
. jcion
Integral Error Posicion ] El sistema dispone de propiaceptores dcdr:f'isiéﬂ
Opticos “encoders " asi como un sistems

-

. ) ) L sealizador de  coordenadas .
Figura 2. Optimizacion  de  constantes  dinamicas (localizador de coc ) i cOf
E I

. Lot as
brazo. Todo el procesamiento visual 1\'
sistema de control de motores. €8 10‘-(2; /
implementados en un dispositive FPGA- i

mediante algoritmos gencticos

i - ‘ . de
2. Plataforma de experimentacion el sistema dispone de un wn_ll"“",é’n v con
software que permiten la contlguruﬂm \'ii 5
. 3 S ~diante C 1estro >
Para realizar este estudio se utilizo una plataforma del robot. mediante un PC [4]. N:dos en §

compone de modulos implement:
(actualmente en un PC) y modulos
en hardware (FPGA), véase Figur

robotica experimental formada por un  brazo
robatico de articulaciones con inercia (no rigidas)
de dos grados de libertad.

s implemE g



l‘IOS madulos de optimizacion software se
u-ansfcrir a un procesador embebido para
gistema independiente. La tabla | muestra
entaje de ocupacion del dispositivo FPGA
e hardware de control. Observar que el
Lo total de “slices™ es muy  bajo.
sondo ser implementado en  dispositivos

oritmo genético

jonalidad del algoritmo genético consiste
ar las constantes Kp. Ki v Kd del
Blador PID y mejorarlas, en cada iteracion,
ando minimizar ¢l consumo v el error de
psicion integrado de una trayectoria. Por tanto
i fimeiones objetivo a minimizar son el error de
n, y el consumo. Esto trae consigo un
a la hora de asignar una valoracion
oncteta @ un individuo “fitness™ porque una
mlucih €ON CONSUMO Proximo a Cero y error
io pequeiio puede ser ctiquetada como optima
ysinembargo el robot no se mueve. La solucion
fsa por establecer una politica multiobjetivo para
dalgoritmo o bien definir la funcion objetivo
ido estas inconveniencias. Nosostros hemos
w esta ultima opcion. La poblacion esta
por un conjunto de individuos costituidos

M los tres parametros Kp. Ki. Kd, que
mmman los cromosomas. Los individuos se
Wnp enire si en funcion de sus cualidades
B ¢ intercambia su material genético.
Hﬂ"}' implementado  un algoritmo  genético
il [5]. Al tener que realizar “movimientos
|, *N cada iteracion para cada individuo. la
del sistema es lenta. Fl cruce se realiza
:’o'.*do un valor aleatorio que indicara que
W o - Material genético sc intercambia. Por
s Suponer que un individuo es el 0101 y el
Mejor es el 00010. Ahora suponer que el
torio de cruce es ¢l 0100 entonces daria
*Sultado dos nuevos individuos. que son
N"Lfl 0110. Utilizando este esquema de cruce
que solamente los n/2 individuos mejores
dando lugar a otros n/2 nuevos

S ¥ los n/2 peores de la lista inicial, se
- Pz&ru comenzar la competicion se genera
10n de individuos (en este caso 8) con

€ Cromosomas aleatorios pero dentro de
Maximo admisible. Esto es; max para Kp
Max para Ki 50, Max para Kd = 1024.
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Posteriormente se siguen los siguientes pasos que
serepiten un numero de veces  predefinido
(generaciones):

I. Evaluar las cualidades de cada individuo
(seleccion natural). Esto consiste en configurar
el controlador PID con los cromosomas de cada
individuo y evaluar la trayectoria previamente
defimda midiendo el consumo y error totales.
Esta evaluacion supone la activacion del robot
para realizar la trayectoria.

- Ordenar los individuos segin la puntuacion
obtenida (funcion de minimizacion de error de
posicion y  consumo).  Esto se  consigue
ordenando los individuos de mayor a menor
“fitness™ utilizando ¢l algoritmo “Quick Short™
[6] y permitiendo reproducirse solamente a los
primeros de la lista.

-Permitir a cada uno de los individuos
reproducirse (intercambien material genético)
de acuerdo con su puntuacion  “fitmess”.
Ademas se permite con una probabilidad (P)
que alguno de los bits de un gen se vea alterado
espontancamente.

(=]

‘sd

4. Proceso de evaluacion de individuos

El proceso de evaluacion parte con una trayectoria
predefinida formada por un conjunto  de
posiciones  descadas  obtenmidas  mediante
programacion gestual. Seguidamente se ajustan
las constantes del PID con los valores del
individuo a evaluar y se comienza el envio de
coordenadas objetivo hacia el robot a intervalos de
10 ms. En cada envio se lee del robot ¢l consumo
y el error de posicion de la coordenada enviada en
el instante anterior (inicialmente 0)

Para calcular el consumio, Ecuacion 1, v el error,
Ecuacion 2. se calculan las integrales discretas a
lo largo de toda la trayectoria.

kT k=1

Err = I('(f)d! = Z———C( ”-(;E'i ). -
0 i=l =
kT K 1ol DYl of 5

Con = I(’(;)[ﬁ :ZM 2)
0 =1 =

Con estas dos magnitudes, ¢l algoritmo genético
evalua la calidad de la solucion y establece la
clasificacion entre individuos peores y mejores de
acuerdo a la funcion de minimizacion.
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5. Funciones de evaluacion de error y
consumo

Para minimizar ¢l error y ¢l consumo se han
evaluado tres funciones distintas (A, B, C) que s¢
ilustran seguidamente.

5.1. Funcion de evaluacion *fitness” (A)

La primera funcion de evaluacion consta de dos
partes ponderadas (Ecuacion  3): La integral del
error Erry la integral del consume Con. Estas dos
partes s¢ ponderan y suman para dar una
valoracion final a un individuo que el algoritmo
intentara hacer maxima (en este caso un individuo
es mejor cuanto menor es el valor del error y el
Consumo).

Mediante el ajuste de los valores de
ponderacion w se puede dar mayor o menor
importancia  al error o al consumo de la
trayectoria.
F=1-(w*Con+(1—w)*Err) .
La utilizacion de esta funcion de  evaluacion
conlleva implicitamente  la posibilidad  de
soluciones optimas en lo referente al proceso de
busqueda del algoritmo genético, pero inutiles en
la prictica. Porque es posible dar como buena una
solucion con un consumo muy proximo a cero v
un error aceptable (suponer que el brazo se
encuentra en un punto medio de una trayectoria
circular). Esta solucion haria que el robot no se
moviese porgue no hay un consumo suficiente.
Por consiguiente este tipo de seluciones no son
buenas ya que interesa que la valoracion de  la
solucion quede comprendida lo mas cerca posible
del maximo absoluto pero compensada entre
ambos parametros (error y consumo). Es decir, la
solucion optima  estard en un intervalo que
establezea un compromiso entre un consuimo y un
error admisible del plano de soluciones posibles.

5.2. Funcion de evaluacion “fitness” (B)

En esta  funcion de  evaluacion  se  intenta
solucionar ¢l problema comentado anteriormente
mediante la definicion de un escalon en la frontera
de valores admisibles. Este escalon establece un
umbral minimo para el consumo. Todas las

(.‘untrnl Yo

Diticy

soluciones que tengan un Consum,
SUMO - i
Tor

cierto umbral serin penalizadas, |, leces
umbral conlleva un compromisg PUL":I éccién
trayectoria predefinida se puede l'eu|i§ que i J,
consumo menor el algoritmo inlentar:r
dichq consumo y penalizara ung Slllucg-al
priort era mejor. EL valor optime gg) uOn ]
consumo  depende por tanto de la [mmbn]*
predefinida y de Ta dindmica del ropgy (lsf
que coge algan peso). Como estos P"Tﬁme[u
a priort desconocidos, una solucion l:os:o.
consiste en ajustar ¢l umbral de consumo 4
valor lo suficientemente  pequeiio cond un
permitir que el robot se mueva sin carga (sin
pesos) . de este modo, no caer en el problema
descrito.

A continuacion  se muestra una posible
implementacion muy sencilla del algoritmo de
evaluacion.

si consumo < 250 mA

entonces fitness = 0.0;

si no

entonces fitness =F(Con)+F(Err);

GFCon LHY

= ——+ log( 0 5)+0.75) )
F(Cony=e¢ "™

6% Er (i)

—+log( 050
F(Em )=c¢ 3096+ pos size * 3

. - 5
La funcion fitness descrita en las ecuactones 4y

son de tipo exponencial. De este modo se 00!
una mayor velocidad de convergencid et

solucion.
R ,_‘____.—-’-

i Consumo

.35 'y
5 03 Error de posicion
g
& 025
= o2

15}

01

0.05

y d ¢ 06
0 0.1 02 03 04 08

Consumo y error d€

Figura 4. Funciones de cvaluac ons

posicion normalizado [0, 1]




-¢rili€0 ya que ¢l tiempo de evaluacion es
jemas la forma exponencial permite una
flexibilidad en la valoracion de  los
en etapas iniciales del algoritmo. De
a se puede elegir secuencias de
a priori poco prometedoras  pero
Jargo plazo. En etapas finales, cuando el
o de las soluciones son mds o menos
la discriminacion entre mdividuos es
ayor (gracias a la pendiente exponencial
ano de soluciones) permitiendo  una
a mds elitista del algoritmo.
que tanto en F(Err) como en F(Con
s 4 y 5, se realiza una operacion de
o para que los valores introducidos en la
1 exponencial estén comprendidos entre 0 y
alado se hace para el caso de la integral
o dividiendo por 2 * n” de puntos de la
a. El valor 2 es porque el consumo
es de 2 amperios.

fos porque el error maximo posible es de
(Pasos Por Revolucion) [4] La
para el consumo y el error esta
implicitamente en las propias funciones
loracion. Ambas funciones dan  como
0 valores comprendidos en el intervalo [0,
 forma que al sumarlas daran valoraciones
¥ 1, véase Figura 4.

“fitnes” para este caso es igual a la
&N el apartado 5.2 solamente que ahora la
de un individuo para el consumo se
a 0.5 si esta comprendido entre 250 v
Eswlcaracten’stica da mayor flexibilidad
Mmantener buenos individuos que
trayectorias con consumos medios
e[e@ién final del mejor individuo a la
~ronente de la funcion. el error de

consumo <= 500 mA
& !itness = 0.5;

8 fitness = (Con) +F (Err) ;

de Computacion Reconfigurable v Aplicaciones, JCRA2005

a el caso del error se divide por 4096 * n"

]
—
n

6. Resultados experimentales

Los experimentos realizados con las diferentes
funciones  de evaluacion  fueron tres v se
corresponden con las funciones mostradas en la
figura Sy 6.

Consumo * 107 (A)

10 20 3 40 [ & n 80

Generaciones

Figura 5. Curvas  de  consumo  obtemidas  con  las
funciones de evaluacion A, B, C.

Los parametros de configuracion utilizados para
todos los experimentos fueron:

e N"individuos: 8

e N°de generaciones: 80

e Trayectoria “dibujar un 9 de 149 puntos

e Periodo de muestreo 10 ms

Obsérvese que el numero de  individuos ¢
iteraciones ¢s muy reducido va que el proceso de
evolucion es muy lento. Las curvas de consumo
acumulado para la trayectoria definida se ilustran
en la Figura 5. En ella se observa la evolucion del
algoritmo genético a lo largo de 80 generaciones
para las tres funciones de evaluacion. El consumo
minimo acumulado en un ajuste manual de
constantes [7] fue de 43.1*107 Amperios mientras
que el consumo minimo obtenido por el algoritmo
fue aproximadamente de 50*10° Amperios. Esta
diferencia  fue compensada por el error de
posicion.

La Figura 6. muestra la evolucion del error de
posicion acumulado  obtenido  con  las  tres
funciones de evaluacion comentadas. El error
minimo acumulado obtenido mediante  ajuste
manual de constantes fue de 3450 ppr siguiendo la
técnica de ajuste de [7]. mientras que el error
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acumulado obtenido por el algoritmo tue de 200
ppr.

Error de posicion integrado (ppr)

Figura 6.

Generaciones

Curvas de error obtenidas con las funciones

de evaluacion A, B, C.

7. Conclusiones

El objetivo inicial de esta experiencia consistia en
intentar que ¢l propio robot aprenda su dinamica
interna mediante un proceso evolutivo, que sirve
de base de estudio, para sistemas de control
adaptativo futuros.

Las conclusiones sobre este articulo se pueden
resumir en los siguientes puntos:

(]

Il proceso evolutivo es lento y costoso para
sistemas fisicos porque los motores se calientan
al tener que evaluar trayectorias de individuos
malos. Quizas un sistema simulado pueda ser
util para la obtencion de constantes gue mas
tarde puedan ser atinadas en el modelo real.
Ademas la velocidad de convergencia de la
funcion de evaluacion es importante.

. La definicion de la funcion de evaluacion es un

cuanto a los umbrales de
consumo vy eleccion de pesos para los distintos
objetivos. Esto es debido a que el robot  tiene
multitud  de  pardmetros  electromecianicos
dificiles reflejar explicitamente en la funcion de
evaluacion.

punto critico en

. Los experimentos realizados con el robot a

priori muestran que solamente con una

Contro) ¥ Pobyy
It

magnitud.  como  por ejemplo ¢ ety
posicion, no se obtienen soluctones bueng .
las constantes del controlador. Por c,|cmp\rl;l:
constante mtegral esta intimamente relugig,
con el consumo y es preciso disponer . ali :
parametro en la funcion de evaluagigy, B
implique esta magnitud. E
4. Variacion en las mediciones de los Parimg:,
de error y consumo con la temperagyp,
mismo individuo puede ser evaluado e fur.:'
diferente como consecuencia de modificaci,.
de rendimiento ocasionadas  por Vﬂl'lilcu-n:-\
termicas en los motores. Este tipo de factors,
son dificilesde  simular v juggf,
experimentalmente el trabajo con un robot real
- Se ha observado que entre 20y 80 generacion.,
(dependiendo de Ta funcion de evaluacion) ~p,
una poblacion inicial de 8 individuos se obtic:,
un  ajuste  mas  fino que el
manualmente.

A

realizad
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