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Resumen

Un alto porcentaje de los robots humanoides que se implementan hoy en dia in-
tentan imitar nuestro sistema motriz para desplazarse e interactuar con el medio que
les rodea. La ventaja principal de la utilizaciéon de robots humanoides reside en que
este tipo de robots puede trabajar directamente en los mismos ambientes que los
humanos sin que se deban realizar modificaciones sobre dicho ambiente; al contra-
rio de lo que ocurre actualmente con los robots méviles con ruedas. Actualmente,
se buscan novedosas formas que ayuden al perfeccionamiento y optimizacién de la
marcha bipeda en robots. Una propuesta de mejora es el uso de datos que describan
la marcha humana, debido a que la locomociéon humana tiene caracteristicas flexibles,
estables y naturales ttiles en los robots bipedos. En este trabajo se genera marcha
robotica bipeda estable mediante el analisis de datos con técnicas de data mining.
Primero se realizan controladores clasicos como el PD y PID, los cuales no utilizan
datos humanos y son punto de referencia para implementar técnicas que combinan el
control de robot bipedos y el procesamiento de datos humanos utilizando data minzig.
Las técnicas que se utilizaron son de agrupacién los cuales son regression clustering
(RC), k-means y fuzzy c-means (FCM). Para poder comprobar su funcionamiento
y garantizar su estabilidad de la marcha (sin caidas), se diseniaron experimentos los
cuales estan basados en la macha suave, el comportamiento de los métodos ante el
aumento de velocidad y cambio de inclinacién del suelo. Los resultados obtenidos con
las implementaciones de las técnicas que utilizan datos humanos son mejores ante
el aumento velocidad y la robustez presentada es mejor que las técnicas de control
clasico PD y PID. Ademas si se realiza una comparacion entre las tres técnicas de
agrupacion se observa que el mas rapido es el k-means seguido de FCM y por ultimo
RC. Sin embargo el movimiento bipedo mas naturalmente parecido al ser humano es
el brindado por el controlador RC seguido de FCM y por ultimo k-means. Todo el
analisis se puede observar mediante simulaciones realizados en un simulador de mar-
cha robdtica bipeda, este simulador fue implementado y contiene los cinco métodos
anteriormente mencionados. Por ultimo se comenta que esta tesis aborda una inte-
gracion de tres topicos importantes: informacion humana, mineria de datos y robots
bipedos. Por lo que se piensa que este trabajo contribuye en el estudio de estas tres
temas. De manera que los resultados obtenidos brindan una alternativa para controlar
la marcha de robots bipedos.
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Abstract

A high percentage of humanoid robots that are deployed today try to imitate our
drive system to move and interact with the environment around them. The main
advantage of the use of humanoid robots is that such robots can work directly in
the same environments that humans without modifications to be carried out on such
an environment; contrary to what is currently happening with mobile robots with
wheels. Currently, new ways to help the development and optimization of bipedal
gait in robots are sought. A proposed improvement is the use of data describing
human motion, because human locomotion has flexible, stable and natural features
useful in bipedal robots. In this paper stable bipedal robotic motion is generated by
data analysis techniques data  mining. First classic drivers like PD and PID are
made, which no human data are used benchmark for implementing techniques that
combine the control of biped robot and human data processing using data minig
. The techniques used are grouping which are clustering regression (CR), k-means
and fuzzy c-means (FCM). To check its operation and ensure stability of motion
(falls), experiments which are based on the soft macha, the behavior of the methods
to increase speed and change of inclination of the floor were designed. The results
obtained with the implementation of the techniques they use human data are better
at increasing speed and robustness presented is better than classical control techniques
PD and PID. Also if a comparison between the three clustering techniques performed
shows that the faster the k-means followed by FCM and finally RC. But naturally
the most human-like bipedalism movement is provided by the RC controller followed
by FCM and finally k-means. The entire analysis can be observed by simulations
performed on a simulator biped robot motion, this simulator was implemented and
contains the aforementioned five methods. Finally it is said that this thesis deals with
the integration of three major topics: human data, data mining and bipedal robots.
It is thought that this work contributes to the study of these three themes. So the
results provide an alternative to control of bipedal walking robots.
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Capitulo 1

Introduccion

Un robot humanoide se asemeja morfologicamente a un ser humano y puede rea-
lizar casi las mismas funciones que él. Un alto porcentaje de los robots humanoides
que se implementan hoy en dia intentan imitar nuestro sistema motriz inferior para
desplazarse e interactuar con el medio que les rodea. Dentro de los robots humanoides
se encuentra el robot bipedo, este robot es capaz de moverse por cualquier tipo de
entorno escarpado, es decir, tiene una gran versatilidad que lo hace apropiado para
aplicaciones en las que el entorno no es lo suficientemente conocidos o es cambian-
te, por ejemplo, la exploracion de las superficies de otros planetas, exploracion en
entornos hostiles u operaciones de busqueda y rescate.

El movimiento de piernas humanas cominmente es tomado como referencia de la
locomocion bipeda, ya que los seres humanos son bipedos que poseen cierta destreza
comparados con seres de mayor numero de miembros inferiores, esto se debe a su
habilidad de caminar sobre sus pies. Por lo tanto, los robots bipedos se disenan prin-
cipalmente intentando emular las piernas humanas, cuyas caracteristicas son estables,
flexibles y naturales [3] [4] [5].

Debido a las caracteristicas anteriormente mencionadas, se ha incrementado el
uso de datos humanos para aplicarlas en robots, sin embargo, en la extraccién de
parametros que describen la marcha humana se genera una gran cantidad de datos, lo
cual dificulta la clasificacion y el establecimiento de relaciones entre los datos. Por tal
motivo, la aplicacion de técnicas de mineria de datos ayudaria a extraer informacién
util de un conjunto de datos.

Resumiendo, lo que se pretende en este trabajo es procesar los datos del movimien-
to de la marcha humana utilizando mineria de datos, y con los resultados obtenidos
generar una marcha robética bipeda similar al caminado humano.

1.1. Motivacion

A pesar de que el tema de robdtica es un tema muy estudiado en la literatura, pocos
autores han realizado trabajos utilizando datos de locomociéon humana aplicados a
robot bipedos. Ademas, de esos trabajos la mayoria no aplican técnicas de mineria de
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8 Capitulo 1

datos. Por tal motivo, el nimero de trabajos que integren mineria de datos, robots
bipedos e informacién humana es muy limitado. De manera que el estudio del tema
planteado en esta tesis brindaria una contribucién al campo de estudio poco abordado
por otros autores.

1.2. Planteamiento del problema

Los métodos tradicionales de control como el PD o PID han sido ampliamen-
te utilizados para controlar robots bipedos, sin embargo estas técnicas en ocasiones
resultan poco practicas ya que realizan un control con poca tolerancia ante perturba-
ciones y datos cambiantes. Por lo que actualmente se requiere que los robots bipedos
tengan caracteristicas de marcha muy similares a los humanos como la estabilidad y
cadencia. Por tal motivo el imitar estos movimientos resulta todo un reto de disetio e
implementacion.

Una opcién emergente es la utilizacién de mineria de datos para procesar datos
del movimiento de la marcha humana. Planteando un posible replicado de la mar-
cha humana con todas sus caracteristicas motrices sobre un robot bipedo, siendo la
estabilidad al caminar una caracteristica elemental deseable en un robot bipedo.

Por tal motivo, se plantea el utilizar técnicas de mineria de datos para brindar
de inteligencia a los métodos de control para que el robot aprenda a caminar muy
similar a los humanos y tenga estabilidad. Se plantea analizar la marcha normal del
robot bipedo, el cambio de velocidad y la robustez ante un posible cambio de suelo
en forma de rampa.

1.3. Contribuciones

Las contribuciones que se realizaron al desarrollar esta tesis se enlistan a conti-
nuacion:

= Se realiza una integracion de los temas de robots bipedos, datos de marcha hu-
mana y mineria de datos. Esta combinacion resulta beneficiosa ya que actual-
mente la bibliografia es poca extensa del uso de estos tres temas. Se encuentran
trabajos que utilizan robots bipedos - datos de marcha humana o robots bipedos
- mineria de datos, sin embargo existe muy pocos trabajos que combinan los
tres tépicos robots bipedos - datos de marcha humana - mineria de datos. Por
lo tanto con la elaboracién de esta tesis se aporta conocimiento en la literatura
y este puede ser utilizado por disenadores, ingenieros o personas dedicadas al
estudio de los robots bipedos

= Se implementan controladores clésicos basados en PD y PID | los cuales se
utilizan como puntos de comparacién con las técnicas inteligentes que utilizan
mineria de datos.

Cinvestav Departamento de Computacion



Introduccion 9

= Se implementan técnicas de mineria de datos los cuales procesan datos de la
marcha humana para implementarlos dentro de un robot bipedo.

= Se realizéo un simulador de marcha de robots bipedos, esta aplicacion de es-
critorio esta desarrollado en MatLab utilizando herramientas de agrupamiento,
simulink y el creador de interfaces graficas. Dentro de este programa se pue-
den realizar simulaciones de los controladores PD y PID, igualmente en los
controladores basados en regression clustering, K-means y Fuzzy c-means. En
las opciones de simulacién se pueden configurar el angulo de inclinacion y la
velocidad.

1.4. Estructura de la tesis

De igual modo, el resto del documento de la tesis estd organizado en capitulos
como se describe a continuacién:

El capitulo 2 muestra el trabajo relacionado acerca de los distintos modelos de
marcha y algunos trabajos mas representativos de control clasico y de control usando
técnicas inteligentes.

El capitulo 3 muestra la utilizacién de dos controladores clasicos PD y PID para
controlar un modelo de robot bipedo. También se presenta los resultados en marcha
normal, aumento de velocidad y ante suelo tipo rampa.

En el capitulo 4 se presenta una solucion de control utilizando el algoritmo regression
clustering, se presenta los conceptos tedricos, después se muestra el diseno y la imple-
mentacién orientado al modelo robético y por ultimo reportan los resultados en base
a una marcha normal, cambio de velocidad y comportamiento ante una pendiente.

En el capitulo 5 se aborda el uso de dos algoritmos: Kmeans y Fuzzy cmeans.
Este capitulo se divide en dos partes, cada parte tiene la descripcion del algoritmo, el
diseno e implementacion de los algoritmos orientandolos al control del robot bipedo
y por ultimo se presentan los resultados como se realiza en el capitulo 4.

En el capitulo 6 se describe un software en el cual se puede simular la marcha
bipeda de los robots y se comenta las opciones que tiene para configurar la marcha.

Por ultimo en el capitulo 7 se comentan las conclusiones acerca de la tesis y el
trabajo futuro.
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Capitulo 2

Marcha de robots bipedos

En este capitulo se revisara trabajos relacionados con el tema de la tesis, una vez
revisados se establecerd los conocimientos tedricos necesarios para el desarrollo de las
técnicas implementadas. En este capitulo se describen trabajos representativos a cada
modelo y se complementa con algunos trabajos que utilizan datos humanos para el
funcionamiento de sus modelos; asimismo se mencionan trabajos que utilizan técnicas
de mineria de datos dentro de junto con robots bipedos.

2.1. Modelos de robot bipedos

Existe un gran variedad de modelos roboticos de marcha estable, segin la com-
plejidad de sus mecanismos. Entre los modelos méas mencionados en la literatura son
los que se basan en la rueda sin montura, modelo de compas y basado con rodillas.

En 1990, McGeer introdujé el concepto de caminado dindmico pasivo (Passive Dy-
namic Walking, PDW) [3]. La idea bésica detras de este tipo de caminado dindmico
pasivo es que la pérdida de energia en las colisiones inelasticas se equilibra exactamen-
te por la energia cinética adquirida bajando por una rampa. McGeer demostrd estas
ideas mediante la construccion de un robot real que podia caminar de forma esta-
ble por una rampa utilizando peldanos para evitar el rayado pie. También en 1990
McGeer describe una dindmica andador pasiva con las rodillas [9], esta dinamica es
aplicada al modelo mostrado en la figura 2.1.

2.1.1. Modelo de marcha con rueda sin montura

El modelo matemédtico mas simple del caminado pasivo es la rueda sin montura.
La rueda sin montura es rigida, tiene radios sin masa y un tnico punto en la cadera.
Las colisiones de los pies son modelados para ser perfectamente ineldsticas, mientras
conservan el momento angular. Ademads, se supone que no hay deslizamiento en el
pie de apoyo y que esta se conmuta instantaneamente. El sistema exhibe un funcio-
namiento basado en movimientos periédicos en diferentes velocidades, ademés brinda
una determinada longitud y dngulo de la pendiente de las piernas.

11



12 Capitulo 2

Figura 2.1: Modelo con rodillas propuesto por McGeer.

Con las hipédtesis formuladas se calculan analiticamente los valores propios del
ciclo limite, y se prueba la estabilidad del sistema. La dinamica y la estabilidad no
lineal de la rueda sin montura fueron estudiadas ampliamente en Coleman1997 [10] y
Coleman2010 [11] .

Actualmente, se encuentran trabajos en donde se introducen mejoras al diseno
de la rueda sin montura. Asano2013 [12] y Tanaka2012 [I13] estudian el efecto de
oscilacién de masa para mejorar la eficiencia de este tipo de marcha. En la Figura 2.2
se muestran los modelos que se utilizan en cada trabajo.

Figura 2.2: a) Rueda con amortiguador de Asano2013 y b)Doble rueda con amortiguamiento
propuesto por Tanaka2012

Ademas se buscan nuevas formas para el mejoramiento de las ruedas sin monturas,
por lo que se han realizado distintos trabajos que combinan distintos modelos y
distintas técnicas; en Harata2012 [1] se presenta un trabajo el cual propone que en
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cada una de los radios de la rueda se anexa una rodilla (ver Figura 2.3); en Asano2012
[2] se propone un diseno hibrido utilizando visco-elasticidad en cada radio de la rueda
(ver Figura 2.4 ) y se reporta una mejora de la estabilidad y la eficiencia de la marcha.

Figura 2.4: Modelo de rueda sin montura con visco-elasticidad utilizada en [2].

2.1.2. Modelo de marcha en compas

Si se toma sélo dos piernas (radios) de la rueda sin montura y se coloca una junta de
pasador entre ellos, permitiendo a las piernas oscilar libremente, se obtiene el modelo
de marcha en forma de compas. Las piernas se modelan como masas puntuales en
posicién del centro de masa; ademas estas masas son responsables de mover la pierna
hacia delante. Los talones se modelan como colisiones inelésticas con conservacién del
momento angular. La postura y la oscilacion de las piernas cambian instantdneamente
durante la colisiéon generada en el siguiente paso.

Este modelo, a pesar de que se ha estudiado ampliamente Goswamil996 [l1],
tiene una complejidad grande al resolverlo analiticamente. Se realizan simulaciones
que muestran un ciclo estable de marcha, aunque la prediccion de su final es dificil
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establecer. Otra caracteristica interesante es la de mantener el ciclo de marcha inde-
finidamente, si las condiciones de estabilidad son idéneas.

Un caso especial de la marcha en forma de compds es el caminante mas sim-
ple (simplest walker). Este modelo especial coloca masas en las piernas y las hace
infinitamente pequenas Garcial998 [15],Schwab2001 [16] y Kuo2002 [17]. Estas sim-
plificaciones adicionales permiten caracterizar al modelo con un solo parametro, la
pendiente de la rampa. El caminante simple posee una dinamica controlada por un
actuador en la segunda articulacién (cadera).

Recientemente se busca adicionar mejoras a este modelo de marcha. Por lo cual
se proponen novedosas formas como la que propone Visser2012 [158], cuyo modelo de
resorte-masa con rigidez variable en la pierna pretende imitar la capacidad humana
para adaptarse continuamente para superar las perturbaciones ( ver Figura 2.5).
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Figura 2.5: Modelo bipedo. El modelo tiene piernas con rigidez controlable. Cuando la
trayectoria de la cadera ¢(t) cruza S el sistema conmuta entre el apoyo individual y doble.

Asimismo, en Huang2012 [19] propone un modelo basado en resortes en las arti-
culaciones del tobillo y dedos (ver Figura 2.6) para lograr una marcha estable en una
pendiente impulsado por la gravedad.

2.1.3. Modelo de marcha con rodillas

A medida que se aumenta la complejidad del modo de caminar, se evoluciona del
modelo de marcha en forma de compas al modelo con rodillas. La adicion de rodillas
tiene algunos beneficios como el logro de despeje del pie y un modo de caminar con
mas similitud al caminado humano. Por otra parte, las rodillas podrian evitar el
arrastre del pie y ayudar a que los robots bipedos sean capaces de desplazarse en
terreno complicados.

En Mochon1980 [20] y [21] muestran el diseno de andador balistico (ver Figura 2.7)
el cual es un modelo matematico de balanceo de fase de marcha. La pierna de apoyo
se representa como un péndulo fijo en su origen; también se supone que la rodilla no
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Figura 2.6: El modelo de dos dimensiones especifica que consta de dos patas rigidas interco-
nectadas individualmente a través de una bisagra. Cada pata contiene un pie segmentado.

se dobla como en la otra pierna y se balancea hacia adelante. Este movimiento se
produce completamente de forma pasiva. Dada una configuracion inicial apropiada,
el movimiento hacia adelante y la flexién de la pierna oscilante se debe a la gravedad.
Este modelo estudia el comportamiento en un solo paso de y no modela los impactos
de la rodilla o el pie. Por lo tanto, el caminante balistico no viola el tema de la
estabilidad en absoluto. Sin embargo, se caracteriza por un ciclo de un solo paso.

Figura 2.7: Representacién esquemaética del modelo.Los ntimeros (1), (2) y (3) representan
la posicién del modelo en el golpe de talén, posicionamiento del talén hasta que los dedos
llegan, y tras el golpe de taldn.

Actualmente se realizan trabajos de investigaciéon, algunos de ellos toman en cuen-
ta las formas de caminata, longitudes de paso, velocidad, eficiencia y estabilidad como
el trabajo presentado en Huang2010 [22] y en este trabajo se utiliza un modelo rob6ti-
co representado en la Figura 2.8.

También, los robots bipedos son estudiados con base en su comportamiento en
distintas superficies, planas, subidas y bajadas de pendiente y escaleras, entre otras
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Figura 2.8: Modelo del andador dinamico con los pies planos y tobillos conformes.

variaciones de superficie irregular. Algunos trabajos realizan un diseno y anélisis de
los robots bipedos teniendo en cuenta el desarrollo sobre terreno plano como los
presentados en Kooij2003 [3],Azevedo2003 [1],David2011 [5]( ver Figura 2.9).

<)

Figura 2.9: Modelos de robot bipedo sobre terreno plano a)[3] b)[4] ¢)[7]
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2.2. Marcha estable en robots bipedos

Ante los beneficios de estabilidad y flexibilidad de la naturaleza de la marcha
bipeda humana se han propuesto diversos trabajos con el fin de replicar el movimiento
de marcha. Se revisaron trabajos que exponen metodologias que utilizan informacion
de movimiento de piernas humanas en el contexto de la marcha bipeda.

En Ames2012 [23] se presenta los primeros pasos para ir a partir de datos hu-
manos al diseno formal de un controlador experimental en el contexto de robots
bipedos mediante el estudio de los datos de marcha humana y que de los cuales se
extraen funciones de cinematica, éstas parecen ser candnicas a la marcha y se carac-
terizan por una sola funcion del tiempo denominadas como funciones de la marcha
humana. Usando estas funciones se disen6 un controlador humano inspirado al com-
portamiento de la marcha humana. El resultado principal del trabajo es un problema
de optimizacion que determina los parametros de este controlador a fin de garantizar
un comportamiento lo mas ” cerca .2 la humana.

Posteriormente en Ames2014a [21] se presenta un enfoque del control bipedo
robdtico inspirado en la marcha humana con la utilizacién de los datos humanos.
Se utilizan funciones de salida que parecen ser intrinsecas a la marcha humana con el
fin de disenar formalmente controladores que proporcionan un comportamiento de una
marcha robdtica estable. Con base a las funciones, los parametros de este controlador
puede ser determinada a través de un problema de optimizacion humano-inspirado
que proporciona el mejor ajuste de los datos.

Similarmente en Jiang2012 [25] se presenta un método para determinar las salidas
asociadas a los datos de la marcha humana que se pueden utilizar para diseniar con-
troladores que logran caminar robdtica similar a la humana. Se presenta un problema
de optimizacion para determinar los parametros de este controlador que produce el
mejor ajuste a los datos humanos que produce simultaneamente una marcha robotica
estable. El valor optimo de la funcién de costo se utiliza como una métrica para deter-
minar la similaridad robdtica respecto a la humana. Por ultimo tomando el enfoque
anterior de tener funciones canénicas de marcha, en Powell2012 [26] se presenta un
enfoque para el control de robot bipedo para multiples comportamientos de locomo-
cion. El comportamiento fundamental de la locomocién humana se obtiene a través
del examen de datos humanos experimental para caminar sobre terreno plano, en es-
calera ascendente y descendente. Se demuestra que ciertos movimientos de la marcha
humana independiente de terreno locomociéon, se pueden caracterizar por una sola
funcién, denominada funcién candnica extendida.

Las similitudes que comparten los trabajos anteriormente referenciados son el
uso de técnicas de optimizacién que determina los parametros de controladores bio-
inspirados a fin de tener un comportamiento similar a la marcha humana. Los datos
humanos sirven como referencia para el mejor ajuste de dichos controladores.

Las diferencias entre los trabajos antes mencionados es en primera instancia
el terreno en donde los robots bipedos caminan, siendo Ames2012 [23],Jiang2012
[25],Ames2014a [21] los que estudian el comportamiento robético sobre terreno plano.
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Por su parte Powell2012 [26] presenta un enfoque para el control de robot bipedo
para multiples comportamientos de locomocion. El comportamiento fundamental de
la locomocién humana se obtiene a través del examen experimental de datos humanos
para caminar sobre terreno plano, en escalera ascendente y descendente. Se demuestra
que ciertos movimientos de la marcha humana independiente de terreno locomocién,
se pueden caracterizar por una sola funcién, denominada funciéon canénica extendida
(ver figura 2.10).

Figura 2.10: Modelo que combina trayectorias planas, subidas y bajadas.

Otra diferencia notoria de Powell2012 [26] es el uso de una segunda optimizacién
para permitir que exista un comportamiento evolutivo entre la transiciéon de cada
modo de locomocién (terreno plano, subida y bajada).

Estos trabajos reportan novedosas formas de mejorar la estabilidad de la marcha
bipeda, en Ao0i2011 [27] presenta un control de un sistema de locomocién para un
robot bipedo usando osciladores no lineales y se verifica el rendimiento del sistema
con el fin de establecer pasos de adaptacion a través de las interacciones entre la
dindmica del robot, la dindmica del oscilador y el medio ambiente. Se llevan a cabo
simulaciones numéricas y un analisis de estabilidad, donde analiticamente se obtienen
soluciones periédicas aproximados y se examina la estabilidad local utilizando un
mapa de Poincaré, en la Figura 2.11 se muestra el modelo utilizado en este trabajo.

Otra técnica interesante es la llamada CMAC Neural Networks utilizada. Esta
técnica es utilizada en Sabourin2005 [28], donde la red neuronal permite aumentar la
robustez de la estrategia de control. En la primera etapa del proyecto, un conjunto
de trayectorias articulares de la pierna en movimiento son aprendidos por la técnica
CMAC. Y en la segunda etapa se utilizan estas redes neuronales para generar las
trayectorias. En la figura 2.12 se muestra el diagrama a bloques del sistema con con-
troladores PD (Proporcional-Derivativo). Por tltimo, Bououden2009 [29] propone el
uso del control de par computarizado (Computed Torque Control, CTC') debido a que
puede asegurar la estabilidad global asintética del caminado del robot bipedo. Tam-
bién se utiliza un torque computarizado para lograr una alta velocidad y precisién de
seguimiento, mientras que un controlador difuso sirve para corregir cualquier desvia-
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Figura 2.12: Principio de control usando redes neuronales CMAC

cion y perturbacion desconocida, en la Figura 2.13 muestra la estructura mecanica
del robot bipedo utilizado en este trabajo.

2.2.1. Mineria de datos aplicada a robots bipedos

Ante el incremento de trabajos que utilizan datos humanos, resulta conveniente
hacer uso de la mineria de datos debido a que, en los experimentos realizados pa-
ra extraer informacién de locomocién humana, se puede llegar a obtener una gran
cantidad de datos.

El movimiento humano no sélo contiene una gran cantidad de informacion sobre las
acciones e intenciones, sino también acerca de la identidad y los atributos personales
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Figura 2.13: Estructura mecanica del bipedo

de la persona que se mueve. El enfoque se basa en un anélisis del movimiento biolégico
de marcha humana. Se busca transformar estos movimientos en una serie de datos
para su posterior procesamiento con técnicas de mineria de datos.

Al trascurrir el tiempo se han realizado diversos trabajos que utilizan mineria de
datos en robdtica. Uno de los trabajos méas representativos en el campo de los robots
moéviles es Gunderson2003 [30], debido a que es uno de los primeros en donde se utiliza
mineria de datos para descubrir las preferencias del humano en su entorno. El método
tiene aplicabilidad en una amplia gama de tareas robdticas y permite al ser humano
hacer que el robot responda a las necesidades y preferencias personales. Las técnicas
de la mineria de datos provienen de la inteligencia artificial y de la estadistica. Dichas
técnicas no son més que algoritmos, mas o menos sofisticados que se aplican sobre un
conjunto de datos para obtener resultados, de modo que se abordaran tres enfoques
de aprendizaje muy recurrentes en mineria de datos: Supervisado, Refuerzo y No
supervisado.

2.2.1.1. Enfoques de aprendizaje supervisado (Supervised Learning)

En Supervised Learning (SL) los métodos aprenden a realizar una tarea con la
ayuda de un maestro, el cual proporciona la informacién de entrada-salida para en-
trenar a un sistema de control. Un agente SL actualiza el control de los parametros
para minimizar la diferencia entre los resultados deseados y reales de un sistema. Se
discuten los enfoques de aprendizaje en el control de caminar bipeda a continuacién.

= Método basado en redes neuronales back-propagation
En Wang1992 [31] se realiza un entrenamiento de un perceptrén multicapa (Mul-
ti Layer Perceptron, MLP) para aprender el comportamiento de un controlador
predisenado para un robot bipedo de 3-link a través de una red backpropagation
estandar (BP). Este controlador neuronal proporciona un rendimiento superior
contra perturbaciones, debido a la generalizacién de la red neuronal (Neural
Network,NN).
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También en Juangl1996 [32] se aplicé un MLP de tres capas para controlar un
robot bipedo simulado de 5-link. Se empled el algoritmo backpropagation a través
del tiempo para entrenar un controlador neuronal, con el objetivo de hacer que
el robot bipedo siga un conjunto de trayectorias de referencia en la cadera y el
o el swing columpiado de la pierna. Después del entrenamiento, el robot bipedo
fue capaz de caminar de forma estable sobre una superficie plana.

» Método de aprendizaje ponderado (Locally Weighted Learning)

Los métodos Locally Weighted Learning (LWL) ofrecen una estructura mas
comprensible para aprender politicas de control no lineal complejas. Los enfo-
ques LWL han logrado un impresionante éxito en control en tiempo real robot
humanoide. Algunos trabajos que utilizan este metodo de paredizaje son:

Nakanishi2004 [33] aplica LWL para entrenar a un robot bipedo 5-link, con el
objetivo de imitar las trayectorias de caminata humana. Las trayectorias del
robot estan representados por un aproximador de una funcién no lineal, utili-
zando modelos locales lineales. A través de la sintonizacién de los parametros
de los modelos locales, el método LWL permitié al robot bipedo caminar de
forma estable sobre una superficie plana.

Por otro lado, Loken2006 [31] aplica LWPR a dos robots bipedos con 3-link y
5-link, respectivamente. Se utilizo6 LWPR para representar una funcién eficiente
que construye una regresion lineal local de un control no adaptativo. Las politi-
cas locales de control estructuradas permitieron a los robots bipedos seguir la
referencia a los movimientos humanos para caminar sobre una superficie plana
rapidamente.

» Método de maquinas de soporte vectorial (Support Vector Machine)
Las técnicas de Support Vector Machine (SVM) proporcionan potentes herra-
mientas para el aprendizaje de clasificacién y modelos de regresién en problemas
de alta dimensién. Un sistema bipedo de control a menudo tiene alta dimension
en retroalimentacién de las senales sensoriales.LLas SVM pueden ser aplicados a
para clasificar las senales de retroalimentacién y a la categorizacion de senales
de entrada de referencia.

Un trabajo que utiliza SVM es Kim2008 [35]. Este aplica SVM para detectar la
caida de un robot bipedo a partir de datos de un acelerémetro y un sensor de
fuerza. Por su parte Ferreira2013 [30] propuso una estrategia de control basada
en Zero Moment Point (ZMP) del balanceo del caminado con soporte de regre-
sién vectorial Regression Vector Support (RVS). El controlador basado en ZMP
fue diseniado basado en un modelo de robot simulado. Cuando se implementa
en el robot bipedo real. SVR calculé la correccion del torso del robot basdndose
en las posiciones reales ZMP y sus variaciones a las posiciones ZMP deseadas.
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» Método de arbol de decisién

Métodos de arboles decision tienen también han propuesto para hacer frente a
los problemas de control bipedo adaptativo bajo diferentes condiciones ambien-
tales. En algunos trabajos como [37] se ha disenado un sistema de control basado
en arbol de decisién. La estrategia de control adaptativo basado en arboles se
basa en activar un robot bipedo para hacer frente a varias superficies para ca-
minar con diferente elasticidad y coeficientes de friccién viscosa. Una vez que se
ha obtenido un arbol de decision, el robot sera capaz de seleccionar las acciones
de control apropiadas cuando caminé sobre diferentes tipos de los terrenos.

2.2.1.2. Enfoques de Aprendizaje por refuerzo (Reinforcement Learning,
RL)

El aprendizaje por refuerzo (Reinforcement Learning, RL) es una opcién poderosa
para implementar un control de robot bipedo, ya que un agente de aprendizaje no se
le dice qué accién debe tomar; sino qué debe descubrir a través de interacciones con
el sistema y su entorno, lo cual produce la accién con mas alta recompensa. En lo que
sigue, los métodos de RL mas populares para el control del robot bipedo se presentan
a continuacion:

= Perceptron multicapa

RL ha sido ampliamente utilizado para entrenar un MLP para robot bipedo
andante. En Salatian1997 [38] se aplicé RL para entrenar a un controlador de
MLP para un robot bipedo de 8 grados de libertad. El sistema de control fue
disenado para mantener el COP (Center of Pressure) del robot dentro de la
zona de apoyo del pie durante la marcha. Las senales de la fuerza del pie se
utilizaron para calcular la posiciéon de la COP. Un MLP fue entrenado por RL
para mapear la relacion entre las fuerzas del pie y el ajuste de posiciones de la
articulaciéon del tobillo.

= Oscilador Neuronal
Los osciladores neuronales se han convertido en un foco de interés en el control
de la caminata bipeda en los tultimos anos. El método més popular se llama
Central Pattern Generators (CPG) . Los osciladores neuronales con un peso
adecuado son capaces de generar diferentes tipos de patrones estables para ca-
minar. Algunos trabajos que muestran la utilizacién de osciladores neuronales
son por ejemplo: Mori2004 [39] presenta un actor critico basado en un con-
trolador CPG. Una combinacién de dos neuronas primarias y dos neuronas
suplementarias conformando un oscilador neuronal. Cada oscilador neuronal es
responsable de controlar una articulaciéon del robot. Otro trabajo interesante
para comentar es Endo2008 [10], éste reporta una combinacién de un contro-
lador basado en CPG con una maquina de estados. Esta maquina de estados
controla las articulaciones de la rodilla de acuerdo con las cuatro transicines de
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estados definidas por los angulos de las articulaciones de la cadera y la colo-
cacion de los pies. El controlador de aprendizaje basado en el CPG pudo para
adquirir una politica de control apropiada después de unos pocos cientos de
ensayos simulados.

2.2.1.3. Aprendizaje No supervisado (Unsupervised Learning,UL)

El aprendizaje no supervisado Unsupervised Learning (UL) no necesita un “maestro.°
cualquier informacion evaluativa para adquirir una politica de control. En su lugar,
construye estructuras de subrayado o redes asociativas para la entrada datos. Para el
control del robot bipedo, hay dos enfoques principales de UL en la literatura: métodos
de agrupamiento y el aprendizaje Hebbian.

» La agrupacién (Clustering)
La agrupacién es un campo de investigacion muy activa. Por lo general, no
se utiliza para aprender directamente las politicas de control; en lugar de ello
juega un papel en el andlisis y la reduccién de datos en bruto. Por ejemplo,
hemos mencionado que los controladores neuronales basadas en CMAC tienen
cémputo rapido pero requieren grandes cantidades de memoria.

Un ejemplo del uso de agrupamiento es el presentado en hul999 [11], este trabajo
aplica una técnica de agrupacion en un sistema de caminar bipeda para reducir
los requisitos de memoria de un controlador de aprendizaje basado en el CMAC.

= Diferencial de aprendizaje de Hebb
El aprendizaje de Hebbian sin supervision ha sido estudiado para el control
de robot bipedo mostrado en Porr2003A [12]. Ellos han desarrollado una ver-
sion modificada de aprendizaje de Hebb clasica llamada aprendizaje de Hebb
diferencial que es aplicable a sistemas con retroalimentacion.

Una aplicacion de aprendizaje de Hebb diferencial con propiedades de control
del robot bipedo fue realizado por manoonpong2007 [13] y manoonpong2009
[14]. Estos trabajos reportan el diseno de un control neuronal adaptativo siste-
ma para un verdadero robot bipedo llamado RunBot, este robot tiene cuatro
articulaciones activas de la pierna (izquierda / derecha, caderas y rodillas) y un
componente de limite superior del cuerpo que se puede mover hacia atras.

2.3. Conclusiones

En este capitulo se abordd los trabajos relacionados al tema de tesis. Se co-
menzo6 describiendo los tipos de modelos robéticos bipedos: rueda , compés y rodillas,
se presentaron algunos trabajos donde utilizan estos modelos y con base al conoci-
miento de los modelos, se decidié en este trabajo de tesis utilizar el modelo robotico
bipedo con rodillas. Posteriormente se abordaron algunos trabajos que utilizan el mo-
delo robdtico con rodillas utilizando control basado en CMAC junto controladores
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24 Capitulo 2

PD, mapas de poincaré, entre otras, las cuales son técnicas que utilizan gran analisis
matematico. Posteriormente se presentan trabajos que utilizan cambio de suelo en
escaleras y rampas. Finalmente se presentan trabajos que implementan métodos de
mineria de datos para controlar robots bipedos.
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Capitulo 3

Control de marcha estable en
robots bipedos

En este capitulo se abordara la implementacion de controladores clasicos como el
controlador PD y PID. Estos controladores son de los més utilizados en aplicaciones
de control debido a su rapida implementacion aunque se necesite la sintonizacién
optima de las ganancias, lo cual podria aumentar la complejidad en gran medida.

Se han realizado experimentos para conocer el funcionamiento de estos controlado-
res, para reportar resultados se tiene en cuenta la marcha suave, aumento de velocidad
y robustez ante cambio de inclinacion del suelo, a continuacion se describird en que
consiste cada uno de estos topicos.

3.1. Topicos de evaluacién para resultados

Para realizar una evaluacién de los experimentos se propone evaluar la marcha
suave, el aumento de velocidad y robustez (cambio de inclinacién de suelo). Marcha
suave
La marcha suave o normal es un modo de locomocién con actividad alternada de
los miembros inferiores, la cual se caracteriza por una sucesién de doble apoyo y de
apoyo en un solo pie, es decir que durante la marcha el apoyo no deja nunca el suelo,
mientras que en la carrera, como en el salto, existen fases aéreas, en las que el cuerpo
queda suspendido durante un instante. Para un robot bipedo la marcha normal es el
funcionamiento primordial, ya que con este movimiento se demuestra la estabilidad
del robot al no caerse en algin paso de la marcha. También es la fase basica antes de
empezar a aumentar la velocidad y cambiar la forma/pendiente del suelo.

Velocidad
Una caracteristica para analizar en un robot bipedo es la velocidad con la que se
desplaza en un terreno determinado. Para que un robot adquiera una velocidad cons-
tante se requiere que tenga estabilidad, de manera que el robot tendra mas rapidez
en un terreno plano que en una pendiente ascendente o descendente. La estabilidad
del robot bipedo es importante ya que a mayor velocidad el tiempo que el robot esta
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26 Capitulo 3

en el aire es mayor. Por lo que el reto es obtener una mayor velocidad posible sin
perder estabilidad, lo cual podria causar que el robot sufra una caida. Un ejemplo
es MABEL, este robot ha alcanzado una velocidad de hasta 11 kilémetros por hora.
Este robot comenzo se construyo en 2008 en la Universidad de Michigan. Este robot
intenta reproducir movimientos humanos en los robots es algo muy complicado, y el
hecho de hacer correr a un robot ha sido un gran avance. MABEL distribuye su peso
similar a la forma en la que lo hace un humano, cuenta con un torso pesado y unas
piernas livianas y dgiles. Por lo cual MABEL tiene sus pies 40 % del tiempo en el aire.

Robustez
Para que un robot sea robusto tiene que reaccionar apropiadamente ante situaciones
de cambio de pendiente del terreno.

Existen trabajos los cuales reportan caminata a través de planos, escaleras o te-
rrenos irregulares en pendientes ascendentes o descendentes. Por otro lado, algunos
enfocan su estudio hacia la marcha en planos inclinados con determinada pendiente
como [0] y [7](ver Figura 3.1), sin embargo, estos no reportan adaptabilidad dindmica
ante el cambio de terreno.

UPHILL LEVEL DOWNHILL

Marker

Marker

(m2x, m2z)

Q(mlx,mlz)

[ e— — p—
T~

Force Platforms

a) b)

Figura 3.1: Modelos utilizados en a) Postura de tobillo y marcha en plano inclinado [6] b)
Marcha sobre plano inclinado [7].

Por su parte, Seven2012 [15] considera un cambio de terreno y presenta un conjun-
to de técnicas difusas, las cuales se demuestra el rendimiento del algoritmo de control
”Momento en Punto Cero ” en diversas condiciones de pendiente. En la figura 3.2 se
muestra el modelo utilizado.

Como se expone anteriormente, el terreno en donde se desenvuelve un robot bipe-
do es un factor que afecta el comportamiento de su marcha. Por lo que la estabilidad
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Figura 3.2: Sistemas de coordenadas asociados con la generacién de referencia al caminar.
ow y ob representan el origen del mundo y el origen en el marco del cuerpo,respectivamente.

del robot es una caracteristica que se pretende mejorar y es objetivo de diversos tra-
bajos. En esta tesis se analizara la robustez en terreno con pendiente ascendente y
descendente, dependerd en gran medida si los controladores implementados sopor-
tan estos tipos de variaciones. Una vez establecidos los topicos anteriores procede a
describir el modelo robdtico utilizado en esta tesis.

3.2. Modelo del robot bipedo

El modelo bipedo consiste en cinco enlaces que estan conectadas sin fricciéon y
es usado en Bigdeli2008 [16], Onn2015160 [17],Haavisto2005 [15]. El sistema bipedo
se mueve libremente en el plano X-Y en cinco grados de libertad. Las piernas son
idénticas con rodillas y un cuerpo rigido en forma de torso, ver figura 3.3 .

Las coordenadas seleccionadas son:

q= [$07y07a7/6LaﬂR77L77R] (31)

Las coordenadas (Xy y Yj) representa la posicién del centro de masa del torso y el
resto de las coordenadas describe los angulos de las articulaciones. La longitud de
cada segmento son denotados (ly,l1,ls) vy las masas son denotadas por (mg, my,ms).
Los centros de masa estan localizados en las distancias (11,79, 73) de las correspon-
dientes articulaciones. Por otra parte, las fuerzas generalizadas correspondientes a las
coordenadas estan descritas como:

Fq = [F107Fy07Fa7FBL7FBRaF'yL,nyR]T (32)

Cinvestav Departamento de Computacion



28 Capitulo 3

(a) (b)

Figura 3.3: Modelo robético. Coordenadas usadas (a) y fuerzas externas (b)

Las posiciones del centro de masa de los muslos en coordenadas cartesianas se
denomina: xy,yr1 Vv Tri,Yr1- Las posiciones del centro de masa de la espinilla se
denomina: xy9,Yyr2 V Tgo,Yre- Las posiciones de punta de la pierna en coordena-
das cartesianas:rrq, Yyra Y Tra, Yra- Los parametros anteriores se pueden expresarse
usando las coordenadas generalizadas (correspondiente a la pierna derecha):

T = xo — rosina — rysin(a — fr) (3.3)
Yyr1 = Tg — 1rocosa — ricos(a — ) (3.4)
Tps = xg — rosina — [y sin(a — fr) — resin(a — B + 1) (3.5)
Yr2 = Tg — 1o cosa — Iy cos(aw — ) — rycos(a — B + 1) (3.6)
rrg = X — rosina — Iy sin(a — Br) — lysin(a — B, + 1) (3.7)
Yre = To — 1o cosa — ly cos(a — Br) — Iy cos(a — B + V1) (3.8)

Por otra parte, la energia traslacional del sistema robotico bipedo se denota como

1 Y y y y . . . . . .
T, = §(m0(93(2) +92) Fmy (5, 4+ Ur F D%y T UR) oDy + Uiy TRy + ko)) (3.9)
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y la energia de rotacion del sistema se define como

T = %[Jod + Ji((a— BL)Q + (& — BR)Q) + Jo (& — AL +41)* + (& — Br +4r)*%)| (3.10)

Donde Jy,J1 y Jo son la inercia del torso, muslo y pantorrilla. La energia total cinética
se calcula:
T=T,+1T, (3.11)

Formulas de las fuerzas generalizadas

FxO:FLx+FRx (312)
FyO = —(m0+2m1 +2m2)g+FLy+FRy (313)
0y Oyra OYr1 OYro dyra OYra Orra 0T ra
F,=—- —_— by +—==F Fr, Fr,
( 156 M1t Jda mat Oa M1t Oa m2)g oo Lyt Oa Ry oa - * da ¢
(3.14)
El modelo dindamico puede expresarse en forma de una ecuacion de Langrange:
d or orT
— ——=F, 3.15
El modelo dindmico tiene la forma :
Alq)g =b(1,q, M, F) (3.16)
Este modelo es actuado con 4 momentos
M = [Mpy, Mgy, Mo, Mps]" (3.17)

Dos de ellos actiian entre el torso y ambos muslos y dos en las articulaciones. La
superficie peatonal se modela utilizando fuerzas externas que afectan a ambas piernas.

F = [FanFLyaFRxaFRy]T (318)

Cuando la pierna debe tocar el suelo, las fuerzas correspondientes se encienden para
apoyar la pierna. A medida que la pierna se levanta, las fuerzas se ponen a cero.

3.3. Control robusto para robots bipedos

Una vez establecido el modelo dinamico del robot bipedo, se procede a describir las
técnicas de control PID y PD. Estos controladores comparan el valor de una variable
medida (senal de entrada) y el valor deseado (set point) para producir una senal de
salida que mantenga el valor deseado de la variable y usa la diferencia entre valor
deseado y el valor de la salida para manipular una variable controlada.
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3.3.1. Control PD y PID

El controlador PID es una técnicas mas usadas para el control de procesos en
la industria Jaiswal2014 [19] . Su simplicidad y robustez proporciona una amplia
gama de condiciones de operacién de sistemas de control automético. Sin embargo
cuando las especificaciones del proceso varia en sus condiciones de funcionamiento, el
controlador PID no brinda resultados muy satisfactorios Alassar2010 [50].

El controlador PID tiene tres elementos los cuales son un término proporcional
K,, uno derivativo Ky y uno integral K;, ver Figura 3.4.

o1 A - Gp(s)
T — D St

Figura 3.4: Diagrama esquematico de controlador PID

-+

\

J
T

+|/

La ecuacién que describe el controlador PID es la que se presenta a continuacién

de
dt

Donde u es la senal de salida del controlador PID. e es el error entre la entrada y salida.
K,, K; y K, son las ganancias proporcional, derivativo e integral respectivamente.

Por su parte, el controlador PD genera una senal de salida mediante la combinacion
de la accion proporcional y la accion derivativa, se define como:

t
u = Kp + KZ/ edt + Kd (319)
0

de(t
ke fe(t) + T, 260 (3.20)
dt
O bien, representado con la transformada de Laplace
M(S)
—= =k (1+Td- S 3.21
Hs) = k(14 7d-5) (321)

El controlador PD realiza un control con alta sensibilidad a las variaciones de la
entrada y su desventaja radica en que amplifica senales de ruido no obstante tiene
la ventaja de usar una acciéon de control derivativa la cual responde a la velocidad
del cambio del error y produce una correccién significativa antes de que la magnitud
del error se vuelva demasiado grande. Por tanto, el control derivativo prevé el error,
inicia una accion oportuna y tiende a aumentar la estabilidad del sistema.

El controlador PID se considera la mejora del PD, por lo que al implementar PID
se incluye el controlador PD, cuyas diferencia son el termino integral y el valor de las
ganancias de los términos proporcional y derivativo.

Cinvestav Departamento de Computacion



Control de marcha estable en robots bipedos 31

A continuacién se describira el funcionamiento de cada término dentro del con-
trolador PID, cabe aclarar que estos son utilizados similarmente en el controlador PD.

Proporcional
La parte proporcional consiste en el producto dado entre la senal de error y la cons-
tante proporcional para lograr que el error en estado estacionario se aproxime a cero.

Existe también un valor limite en la constante proporcional a partir del cual, en
algunos casos, el sistema alcanza valores superiores a los deseados. Este fenomeno se
llama sobreoscilacién y por razones de seguridad, no debe sobrepasar el 30 % , aunque
es conveniente que la parte proporcional ni siquiera produzca sobreoscilacion.

La parte proporcional no considera el tiempo, por lo tanto, la mejor manera de
solucionar el error permanente y hacer que el sistema contenga alguna componente
que tenga en cuenta la variacion respecto al tiempo, es incluyendo y configurando las
acciones integral y derivativa.

La féormula del proporcional esta descrita po la siguiente ecuacién

Py = K e(?) (3.22)

Integral
El modo de control Integral tiene como proposito disminuir y eliminar el error en
estado estacionario provocado por el modo proporcional. El control integral actia
cuando hay una desviacién entre la variable y el punto de consigna, integrando esta
desviacién en el tiempo y suméandola a la acciéon proporcional. El error es integrado,
lo cual tiene la funciéon de promediarlo o sumarlo por un periodo determinado y luego
es multiplicado por una constante K.

Posteriormente, la respuesta integral es adicionada al modo Proporcional para
formar el control P 4 I con el propdsito de obtener una respuesta estable del sistema
sin error estacionario.

La férmula del integral esta dada por:

L = K / e(t)dt (3.23)

en donde K; es la constante integral.

Derivativo

La accién derivativa se manifiesta cuando hay un cambio en el valor absoluto del
error, de manera que si el error es constante solamente actiian los modos proporcional
e integral.

El error es la desviacién existente entre el punto de medida y ”Set Point”. La
funcion de la accién derivativa es mantener el error al minimo corrigiéndolo propor-
cionalmente con la misma velocidad que se produce; de esta manera evita que el error
se incremente.

La férmula del derivativo esta dada por:

Dsal = Kd @ (324)

Cinvestav Departamento de Computacion



32 Capitulo 3

Cuando el tiempo de accion derivada es grande hay inestabilidad en el proceso.
Cuando el tiempo de accién derivada es pequeno la variable oscila demasiado con re-
lacion al punto de consigna. Suele ser poco utilizada debido a la sensibilidad al ruido
que manifiesta y a las complicaciones que ello conlleva. El tiempo 6ptimo de accién de-
rivativa es el que retorna la variable al punto de consigna con las minimas oscilaciones.

Ajuste de parametros del PID

El objetivo de los ajustes de los parametros PD y PID es lograr que el bucle de
control corrija eficazmente y en el minimo tiempo los efectos de las perturbaciones y
se tiene que lograr la minima integral de error. Si los parametros del controlador PD
o PID (la ganancia del proporcional, derivativo o integral) se eligen incorrectamente
el proceso a controlar puede ser inestable.

Ajustar un lazo de control significa ajustar los parametros del sistema de control
a los valores optimos para la respuesta del sistema de control deseada.

El comportamiento 6ptimo ante un cambio del proceso o cambio del "setpoint” varia
dependiendo de la aplicacion. Generalmente, se requiere estabilidad ante la respuesta
dada por el controlador y este no debe oscilar ante ninguna combinacion de las con-
diciones del proceso y cambio de "setpoints”.

Ajuste manual

Un método de ajuste consiste en establecer primero los valores de I y D a cero.
Posteriormente, incremente P hasta que la salida del lazo oscile. Luego establezca P
a aproximadamente la mitad del valor configurado previamente. Después incremente
I hasta que el proceso se ajuste en el tiempo requerido (aunque subir mucho I puede
causar inestabilidad). Finalmente, incremente D, si se necesita, hasta que el lazo sea
lo suficientemente rapido para alcanzar su referencia tras una variacion brusca de la
carga.

Por su parte, el controlador PD genera una senal de salida mediante la combinacion
de la accion proporcional y la accion derivativa, se define como:

de(t
k- [e(t) + T, i;t ) (3.25)
O bien, representado con la transformada de Laplace
M(S)
———==k-(1+Td-S 3.26
s = b (4TS (3.26)

El controlador PD realiza un control con alta sensibilidad a las variaciones de la
entrada y su desventaja radica en que amplifica senales de ruido no obstante tiene
la ventaja de usar una accién de control derivativa la cual responde a la velocidad
del cambio del error y produce una correccién significativa antes de que la magnitud
del error se vuelva demasiado grande. Por tanto, el control derivativo prevé el error,
inicia una accion oportuna y tiende a aumentar la estabilidad del sistema.
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El controlador PID se considera la mejora del PD, por lo que al implementar PID
se incluye el controlador PD. Por lo que se presenta la implementacion del controlador
PID para controlar un sistema robdtico bipedo.

3.3.2. Control PID robusto para robots bipedos

Se describird el funcionamiento de los controladores PD y PID para un sistema
robdtico bipedo. Ambos controladores son casi similares cuya diferencia esta en el
término integral del PID, por lo cual se detallaréd el PID para no ser repetitivo teniendo
en cuenta que éste engloba al controlador PD.

El diagrama representativo del controlador PID se muestra en la Figura 3.5. Este
sistema retroalimentado cuenta dos entradas donde una representa las senales de
referencia externa y la segunda entrada representa la variable “state”generado por el
sistema bipedo.

El sistema bipedo tiene como entrada el vector de momentos generado por el
controlador PID y genera variables de estado en su salida.

Reference
PID Moments State
—_— R T
CONTROLLER
State
Biped model

Figura 3.5: Control retroalimentado PID

La composicién del bloque de control PID se compone de los sub-bloques presen-
tados en la Figura 3.6.

Signal
controls Moments
Reference AB. YL YR @ Convert to
* Diferences — PID > —
moments
Detect
it phase| P, &D
| and select
parameters

Figura 3.6: Bloque de control contenedor del controlador PID

En donde

= Diferences realiza el procesamiento de senales de referencia externas, este
calculo es el error dado entre una senal de referencia externa y la salida del
PID, ver figura 3.7.

Cinvestav Departamento de Computacion



Capitulo 3

Valores de
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Referencia—|
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> Diferencias entre

referencia y
estado
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)43 —
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Figura 3.7: Diferencias entre los vectores de referencia y estados

Esta figura muestra las diferencias entre los vectores referencia y estados. El
vector de referencia es tomado del trabajo presentado en [18]. El vector de
estado contiene 16 elementos por lo que el bloque selector elige los parametros
aYryYR, Br Y Br- Estos tltimos para calcular el parametro Af.

= Detect phase-select parameters Detecta la fase de la marcha humana, las po-
sibles posiciones de las piernas son ambas piernas en el suelo, sélo la izquierda
en el suelo, sélo derecha en el suelo y ninguna en el suelo. De éstas las tinicas
validas son las primeras tres ya que la tltima no se observa en la marcha bipeda.

La deteccién de fase toma en cuanta los parametros 7, y 7». Este bloque cuenta
con 4 compuertas AND y dos NOT), el funcionamiento es similar a un decodi-
ficador, el cual toma en cuenta 4 constantes para realizar un producto y suma
para obtener el numero de fase, ver figura 3.8.

Constante de
deteccidn de suelo

Numero de
fase
Producto ‘ Suma

—_—

TOO>rPO—TM—000O0O0O0mMO

Figura 3.8: Detecciéon de fase
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Asimismo realiza una seleccién de parametros de ganancias que se utilizan en el
controlador PID. Con base a la fase detectada se eligen parametros de ganancia
de ya que durante el balanceo de una pierna determinada las ganancias del
controlador seran mas débiles que en la fase de apoyo de la otra pierna.

= PID este bloque contiene una arreglo de controladores PID.

La entrada de este arreglo de controladores son cuatro senales de referencia in-
ternas. Por lo que se toman en cuenta senales externas de parametros y senales
que dependen del estado del sistema bipedo. El calculo de las senales de referen-
cia interna para cada bloque de control PID se utiliza las siguientes formulas:

QR(ref) = O'R(ext) — OUR(state) (3.27)
ABrer = APeat — (Br(state) — BR(state)) (3.28)
YL(ref) = VL(ext) — YL(state) (3.29)
YR(ref) = VR(eat) — VR(state) (3.30)

Los bloques del arreglo de controladores PID son casi similares cuya diferencia
radica en la entrada. En la figura 3.9 se muestra la composicién de un bloque in-
dividual. Se toman en cuenta las sefales de referencia cver, AByes, Vi(ref), VR(ref)
como entrada de cada uno de los bloques PID.

v

ABlyrlyr|a e

-~ Product
Gain Parameters J

—» Derived ——— Product 4>J‘7Add—%—>

L 4

F 3

vy Y

Product

g

Figura 3.9: Composicion del controlador PID

Después se calcula la derivada y integral de la referencia (error), posteriormente
se multiplican con los pardmetros de ganancia calculados en la fase de deteccion.
Por lo tanto se tienen 4 sefiales de control cteontrots ABeontrols YL(epntrol) Y VR(control)-
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= Convert moments Una vez que se tengan las seniales de control, el siguiente
paso es calcular el valor de los momentos, estos valores representan la salida
del controlador y la entrada hacia el sistema del robot bipedo, las formulas
utilizadas para calcular los momentos son

o M, = A5ctmt1"ol + %Oécontrol
o My = Aﬁcontn)l - %acontrol
o Mz = Y L(control)
o My = YR(control)

En la figura 3.10 se muestra el diagrama a bloques, se observa que los parametros
Yr ¥ 1 se transfieren directo a las salidas M3 y M, respectivamente.

Suma —— ]W1

NI

og

Suma —— M2

Yr M3

HEN

Figura 3.10: Célculo de los Momentos

3.4. Resultados

En esta seccion se describiran los resultados obtenidos de los controladores PID
y PD conforme a la marcha normal sobre terreno plano; también al aumento de
velocidad para conocer el valor maximo que puede ser exigido el robot sin tener una
caida; ademas se realizaran experimentos de robustez ante una inclinacion del suelo,
este andlisis se realiza para conocer el angulo de inclinacion maximo y saber si el
robot bipedo puede o no caminar en terreno que no sea plano.

3.4.1. Simulacion de marcha suave

En la marcha normal se miden seis parametros los cuales describen la forma de
andar del robot bipedo. El primer parametro a observar es «, el cual representa a la
oscilacion del torso y es mostrado en la figura 3.11.
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Figura 3.11: Pardmetro « del controlador PID

Se observa una senal periddica la cual representa la oscilacion del torso.

En la figura 3.12 y 3.13 muestran los parametros Sz y (1 las cuales son pertene-
cientes al dngulo formado entre la cadera y la rodillas derecha e izquierda.
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Figura 3.12: Parametro Sr del controlador PID
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Figura 3.13: Parametro 5, del controlador PID

También en las figuras 3.14 y 3.15 muestran el comportamiento en el tiempo de
las variables vg v 71, se observa que son ciclicas y muy parecidas, la diferencia esta
en que una esta adelantada en el tiempo.

Farametro v,
0s T T T T T T T T T

0rr B

D 1 1 1 1 1 1 1 1 1
] 100 200 300 400 500 BOO 700 800 900 1000
Tiempo

Figura 3.14: Pardmetro vy, del controlador PID
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Figura 3.15: Parametro v, del controlador PID

Por otra parte, para comprender las diferencias entre el comportamiento del con-
trolador PID y PD es necesario calcular algunos valores como el promedio, mediana
y desviacion estandar, ya que con las graficas no se puede comparar numéricamente.

En la tabla 3.1se muestra la obtencion de parametros estadisticos de la senales de
marcha del controlador PD.

Media | Mediana | Desviacion Estandar | Minimo | Maximo
a | 0.0559 | 0.0590 0.0290 0.0099 | 0.0992
Br | 0.1917 | 0.2135 0.1233 -0.0428 | 0.3744
B | 0.2041 | 0.2367 0.1143 -0.0434 | 0.3701
Ag | -0.0124 | -0.0245 0.2157 -0.3104 | 0.3111
vr | 0.3071 | 0.2300 0.1555 0.1702 | 0.6324
~vr | 0.2839 | 0.2246 0.1408 0.1696 | 0.6235

Tabla 3.1: Valores estadisticos de las distintas variables del controlador PID

De la tabla del controlador PD se muestran un rango de desviaciéon estandar entre
0.0290 a 0.2157. El parametro con el menor valor minimo es 3, y el parametros con
el mayor valor maximo es v;. Esto representa que la senal 3, tiene picos mas grandes
y por el contrario 7, tiene picos con valores menores.

Similarmente se procede a calcular los pardmetros estadisticos de las senales del
controlador PID.
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Media | Mediana | Desviacién Estdandar | Minimo | Méximo
a | 0.0409 | 0.0156 0.1006 -0.0919 | 0.2207
Br | 0.1885 | 0.2345 0.2024 -0.1896 | 0.6164
B | 0.1908 | 0.2397 0.1980 -0.1881 | 0.5992
Ag | -0.0023 | -0.0071 0.3019 -0.4201 | 0.4196
vr | 0.2608 | 0.1863 0.2363 -0.0037 | 0.9192
~vr | 0.2596 | 0.1836 0.2369 -0.0040 | 0.9228

Tabla 3.2: Valores estadisticos de las distintas variables del controlador PD

De la tabla del controlador PID se muestran un rango de desviacion estandar entre
0.1006 a 0.3019. El parametro con el menor valor minimo es v, y el pardmetros con
el mayor valor maximo es ;..

3.4.2. Velocidad

Se reportan los resultados de los experimentos realizados con el aumento de ve-
locidad del robot bipedo. Los experimentos de velocidad se realizan modificando el
pardmetro dentro de la configuracién del modelo robdtico. Se comenz6 con el con-
trolador PD en una simulacién en terreno plano y a velocidad normal estableciendo
0.13 ** con una inclinacién del suelo de 0 grados. Como segundo paso de simulacion
se modifico el angulo del terreno de forma ascendente y descendente a una velocidad
normal. Los resultados obtenidos fueron un angulo de inclinacién ascendente con un
valor 1.13 grados y un angulo de inclinacién descendente con un valor de 0.9770 gra-
dos. Resumiendo los resultados obtenidos de los experimentos realizados se muestran
las tablas 3.3, 3.4 y 3.5.

Terreno Plano 0 grados
Velocidad Normal 0.1303 =
Velocidad Méaxima 0.2612 =

Tabla 3.3: Velocidad normal y maxima en 0 grados de inclinacién controlador PD

Terreno Ascendente
0 Asernax = 2.2473 °
Velocidad Normal 0.0977 =
Velocidad Méxima 0.2437 =

Tabla 3.4: Velocidad normal y maxima en 2.2473 °© de inclinacién controlador PD
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Terreno Descendente
Opesemar = 2.1162 grados
Velocidad Normal 0.0611 =
Velocidad Maxima 0.1945 =

Tabla 3.5: Velocidad normal y maxima en 2.1162 © de inclinacién controlador PD

De estos resultados se observa que a velocidad normal en los experimentos realiza-
dos sobre terreno plano brinda un mejor comportamiento seguido de terreno en pen-
diente ascendente y por iltimo en una pendiente descendente. Este comportamiento
se ve reflejado similarmente cuando se realizan los experimentos con velocidad maxi-
ma, estableciendo mayor velocidad en terreno plano seguido de pendiente ascendente
y por ultimo pendiente descendente.

Por otra parte, para el controlador PID se realizaron simulaciones iguales que el
PD. Se configuré con distintas velocidades y dngulos de inclinacion del suelo, estos
resultados son mostrados en las tablas 3.6,3.7 y 3.8.

Terreno Plano 0 °
Velocidad Normal 0.1303 =
Velocidad Maxima 0.2843 =

Tabla 3.6: Velocidad normal y maxima en 0 grados de inclinaciéon controlador PID

Terreno Ascendente
0 Asernax = 2.4605 °
Velocidad Normal 0.1153 %
Velocidad Maxima 0.2547 =

Tabla 3.7: Velocidad normal y maxima en 2.4605 ° de inclinaciéon controlador PID

Terreno Descendente
eDescmax = 2218 °
Velocidad Normal 0.1042 =

Velocidad Méaxima 0.2156 ~

Tabla 3.8: Velocidad normal y maxima en 2.218 ° de inclinacién controlador PID

En terreno plano y a velocidad normal estableciendo 0.13 ** con una inclinacién del
suelo de 0 grados. Se modifico el angulo del terreno de forma ascendente y descendente
a una velocidad normal. Los resultados son similares en al mostrado en el controlador
PD, reportando que la velocidad mayor se reporta en terreno plano, seguido de terreno
ascendente y después descendente.

Revisando ambos controladores se nota que el grado de inclinacién en planos
ascendentes es mayor que en planos descendentes. El controlador PID ofrece mayores
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y mejores valores de angulo descendente y ascendente en comparacién a los que ofrece
el controlador PD.

3.4.3. Robustez

Para analizar la robustez se tiene en cuenta el angulo de inclinaciéon del plano
inclinado. Los experimentos de robustez se realizan modificando un parametro de
configuracion del modelo robético. Los experimentos de cambio de suelo se configura
el parametro ”groundbp.?ntes de simular.En la figura 3.16 se muestra la posicion del
robot en pendiente ascendente, descendente y cero.

pl

p2

Figura 3.16: Robot en plano ascendente, descendente y terreno perpendicular

En las tablas 3.4.3 y 3.4.3 muestra los resultados obtenidos del controlador PD y
PID respectivamente. En estas tablas se muestran la velocidad normal y los dngulos
resultantes a esta velocidad tomada como base que se alcanza cuando en angulos de
inclinacién méaxima en terreno ascendente y descendente.
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Angulo de inclinacion | Velocidad normal
0° 0.1303 =
2.2473 ° 0.0977
2.1162 ° 0.0611%

Tabla 3.9: Angulos de inclinacién a velocidad normal del controlador PD

Angulo de inclinacién | Velocidad méxima
0° 0.2612 2
2.2473 ° 0.2437 =
2.1162 ° 0.1945 =

Tabla 3.10: Angulos de inclinacién a velocidad normal del controlador PD

En la tablas 3.11 y 3.12 se muestra las velocidades maximas ante los angulos de
inclinacién de los controladores PD y PID, tomando en cuenta el modo ascendente y
descendente.

Ahora bien se presenta los resultados del controlador PID, los experimentos fueron
similares y se reportan diferentes angulos a distintas velocidades.

Angulo de inclinaciéon | Velocidad normal
0° 0.1303 =
2.4605 ° 0.1153 =
1.216 ° 0.1042 %

Tabla 3.11: Angulos de inclinacién a velocidad normal del controlador PID

Angulo de inclinacién | Velocidad méxima
0° 0.2843 =
2.4605 ° 0.2547 =
2.216 ° 0.2156 =

Tabla 3.12: Angulos de inclinacién a velocidad maxima del controlador PID

Se observa que los angulos obtenidos a velocidad maxima son menores en compara-
cién a los angulos obtenidos a velocidad normal. Esto es debido a que en la simulacion

de modifica al mismo tiempo el suelo y la velocidad, lo que afecta a estabilidad de la
marcha en el robot bipedo.

3.5. Conclusiones

Se ha presentado la implementacién de los controladores PD y su mejora el PID.
La estructura de los controladores es similar cuya tnica diferencia es el termino de
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integracién del controlador PID.

Si se toma en cuenta el aumento de velocidad y la robustez ante pendientes,
se observa que el comportamiento del controlador PID es mejor que el PD. Ambos
controladores presentan un poca robustez ante el cambio de pendiente ascendente y
descendente, dando un mejor angulo en un terreno ascendente. Ademas el aumento
de velocidad es mayor en el controlador PID en comparaciéon al PD. Por ultimo,
se puede decir que los controladores PD y PID realiza un control estable del robot
bipedo, sin embargo ambos controladores son susceptibles a pequenas variaciones en
sus parametros lo cual puede provocar una caida del robot.
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Capitulo 4

Generacion de caminata robotica
bipeda mediante analisis de datos
de la marcha humana

En este capitulo se abordard a detalle el concepto tedrico y el desarrollo de un con-
trolador basado en datos humanos, se utilizan las técnicas de regression clustering,
k — means y fuzzyc — means como métodos de mineria de datos los cuales ayudan
a procesar los datos para replicar la marcha humana en un robot bipedo.

Estos métodos son elegidos ya que el procesado de los datos se realiza antes de
ejecutarse dentro de un sistema de control y ademas por la generacion de parametros
estadisticos que representan el comportamiento de los datos.

4.1. Marcha humana

Como se ha explicado anteriormente, la marcha humana es un proceso de loco-
mociéon del cuerpo humano en posicion erecta moviendo alternando el apoyo en las
piernas. Por tal motivo el contacto es permanente al menos en uno de sus pies entre
la persona y el suelo. Es conveniente conocer las fases de marcha humana para poder
establecerla después en un robot bipedo.

Fases de la marcha humana

Sucesion de acciones comprendidas entre dos choques de taléon consecutivos del
mismo pie. Suele tomarse como principio del ciclo el instante en que uno de los pies
toma contacto con el suelo, habitualmente a través del talom.

El ciclo de la marcha presenta dos fases:

Fase de apoyo (representa el 60 % del ciclo)

Comienza con el contacto inicial del talon en el suelo y termina con el despegue del
talon.

Fase de balanceo u oscilacién (representa el 40 % del tiempo)

Va desde el instante del despegue del antepié, avanzando el pie en el aire como prepa-
racion del siguiente apoyo, hasta el contacto en el suelo. La duracién de cada una de

45



46 Capitulo 4

las fases podremos darnos cuenta, que sumando los ciclos que se estan produciendo
de manera simultanea en ambos miembros inferiores en algiin momento ambos pies
se encuentran en contacto con el suelo. A este nuevo periodo se le denomina fase de
doble apoyo.

Parametros de la marcha

Los siguientes parametros de la marcha pueden ser modificados de persona en
persona por factores como la talla, la edad, patologias o trastornos locomotores entre
otros.

Largo de paso: Es la distancia entre el taléon de un pie y la punta subsecuente del
otro pie. Por ejemplo, cuando ambos pies estan en contacto con el suelo, el largo de
paso derecho es la distancia entre el talén del pie izquierdo y el talon del pie derecho.

= Zancada o largo de ciclo: Es la distancia entre el contacto inicial de un pie
hasta el préximo contacto inicial del mismo pie.

= Velocidad: Es la velocidad promedio del cuerpo a lo largo del plano de progre-
sion medido sobre una o mas zancadas. Se mide en centimetros por segundo.

» Cadencia: Es el nimero de pasos en una unidad de tiempo (generalmente el
minuto).

Una vez establecido el conocimiento general de la marcha humana se procede a
describir la base de datos utilizada en la tesis y de como se preproceso antes de utilizar
los métodos de mineria de datos.

4.1.1. Preprocesado de datos humanos

Para este estudio se basa en los resultados del andlisis de la marcha de un estudio
longitudinal de 5 afios de 16 ninos entre las edades de 7 y 12 anos, reportados pre-
viamente por Stansfield [71]. La extraccion de los datos se basa en la medicién de los
sensores adecuados a los cuerpos de los ninos,ver figura 4.1.
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Figura 4.1: Extraccién de datos en ninos

Para realizar un analisis se toman en cuenta los datos presentados por el articulo
[52]. Estos datos ya estan normalizados usando las ecuaciones que se presentan en la
siguiente lista.

s Tiempo normalizado = tiempo x —2L
p 14 /s

» Longitud normalizado = longitud x %

1
Mxg

» Peso normalizado = peso X

» Velocidad normalizada = velocidad % \/b}ixg

= Longitud de paso normalizado = Longitud de paso X %

1
Mxg

s Fuerza normalizada = fuerza X

1
MxgxH

s Momento normalizado = moment X
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» Potencia normalizada = potencia x

10| =

— 3 1
Mxg2xH?2

En el trabajo realizado de Stansfield también se describe algunos algunos parame-

tros como el promedio de la edad, altura y peso, los cuales son mostrados en la tabla
4.1.

Parametro Valor Tolerancia,
Edad 9.5 anos 1.41
Altura 1.38 m. 0.11

Longitud de piernas | 0.66 m. 0.06
Masa 32.64 Kg. 8.07

Tabla 4.1: Pardmetros fisicos de la extraccién de datos en ninos.

Estos parametros nos brindan un conocimiento acerca de las personas utilizadas
para el experimento de extraccién de datos. De todo el conjunto de datos obtenido se
escogen diversos parametros para utilizarlos dentro del controlador RC. En la figura
4.2 se muestra el angulo de la cadera, rodillas y tobillos, estos correspondientes a «,
BrL,Brr Y VL.
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Figura 4.2: Angulo de la cadera, rodillas y tobillos

Estas graficas muestran los valores normalizados de un solo paso, sin embargo
la entrada de datos del controlador RC necesita un formato especifico para poder
trabajar. Este formato consta de una serie de pasos con determinado numero. De
manera que se reprodujo una cantidad de pasos tomando como base el paso descrito
por lo datos de Stansfield.
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4.1.1.1. Muestreo

La cantidad de datos de un paso de la muestra humana es de 50 y se requiere la
cantidad de 150 datos para formar un ciclo utilizable por el controlador RC. Ante
este problema se escoge el sobre muestreo de las senales. Para evitar las caidas abrup-
tas se utiliza la técnica conocida como sobremuestreo (oversampling), que permite
reconstruir, tras la conversién D/A| una senal de pendiente suave.

Se utiliza la funcién de MatLab upsample(z,N), esta funcién aumenta la tasa de
muestreo de x mediante la insercién de N — 1 ceros entre las muestras. x puede ser
un vector o una matriz. Si x es una matriz, cada columna se considera una secuencia
separada. y tiene x X n muestras. Por ejemplo: Incrementar la tasa de muestreo en
una secuencia en 3:

x = [12 3 4];

y:upsajnple(X,3), % X’y

1 2 3 4

y:
100200300400

Se observa que se le agregan ceros a la senal, de modo que se necesitan rellenar esos
ceros para obtener una senal suave. El método utilizado es la interpolacion, la cual
promedia los dos datos en los extremos inferior y superior. Esta técnica es 1util para
calcular el valor que remplace los ceros tal como se muestra en la figura 4.3.
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D1 0 0 D4 D1 |0->D2| O D4
AUX
AUX
1) 2)
D1 D2 |0->D3| D4
AUX
3)

Figura 4.3: Célculo de la interpolacién en los datos faltantes de las senales.

Se genera una variable auxiliar para utilizarla como punto medio y es obtenida
por la formula : auzr = 2221 una vez obtenido el valor de auz se calcula el valor de
D2 mediante D2 = ““Z£PL " también se calcula D3 usando D3 = 2“2 De todo el
calculo anterior se conforma una senal con 150 datos, el cual representa un paso. Por
ultimo se procede a copiar la sefial par formar una serie de pasos que representen la

marcha humana, en la figura se muestra los parametros generados «,8g,05,Yr, YL ¥
Ag.

Cinvestav Departamento de Computacion



52 Capitulo 4
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Figura 4.4: Senales de pardmetros generadas para generar marcha bipeda.

Cabe notar que algunos parametros como Sg-81 v Yr-7r son parecidos, las tinicas
diferencias se observan en el desfasamiento en la senal que existe entre ellos.

4.1.2. Aprendizaje local ponderado

El Aprendizaje local ponderado (Locally Weighted Learning, LWL) representa
otra clase de métodos que se ajustan a las funciones no lineales complejas por funcio-
nes locales del nticleo.

Hay dos tipos principales de LWL: basado en memoria LWL que simplemente
almacena todos los datos de entrenamiento de la memoria y usa técnicas de interpo-
lacién eficientes para hacer predicciones de la nueva entradas ahal997 [53]; LWL no
basado en memoria construye compactas representaciones de datos de entrenamien-
to mediante técnicas recursivas asi como para evitar el almacenamiento de grandes
cantidades de datos en la memoria vijayakumar2005 [5].

La parte clave de todos los algoritmos de LWL es determinar la regién de validez en
el que un modelo local se puede confiar. LWL logra baja complejidad computacional y
eficiente aprendizaje en espacios de dimensionales altas. Otra caracteristica atractiva
de LWL es que los modelos locales pueden asignarse segin sea necesario, y el proceso
de modelado se puede controlar facilmente mediante el ajuste de los parametros de los
modelos locales. LWL han sido utilizado con bastante éxito para aprender la dindmica
inversa o cinematica asignaciones en sistemas de control de robot atkeson1997 [55].

El método de aprendizaje local ofrece un mapeo general, el cual se forma utilizando
varios modelos locales que tienen una estructura interna sencilla pero son validas sélo
en pequenas regiones del espacio de entrada-salida.

Tipicamente, los modelos locales utilizados son lineales, lo que garantiza la escala-
bilidad de la estructura del modelo. Dadas estas caracteristicas pueden ser modelados
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sistemas simples y complejos, iinicamente variando el nimero de modelos locales.

Para evaluar la hipotesis de los modelos locales simples, se crea una estructu-
ra de retroalimentacién basado en modelos locales, regresién agrupada (Regression
Clustering-RC).

Los modelos locales se basan en el analisis de componentes principales de los datos
locales. Esto significa que el comportamiento de caminar se almacena en la estructura
del modelo. El funcionamiento dado el estado actual del sistema, la estimacién de
salida del modelo se utiliza directamente como el siguiente valor de senal de control
y no se necesitan soluciones de control o senales adicionales de referencia.

4.2. Regression clustering para analisis de datos
de marcha humana

En esta seccion se aborda el control de un robot bipedo utilizando la técnica de
mineria de datos llamada Regression Clustering (RC'). Los datos utilizados repre-
sentan la marcha humana si se toma en cuenta las medidas angulares las diferentes
articulaciones de las piernas.

4.2.1. Descripcién del algoritmo

Se utilizé el método llamado regresién agrupada (Regression Clustering) para
modelar el mapeo de las salidas-entradas del modelo bipedo. La estructura del modelo
es una combinacién de la regresién de componentes principales locales, (PCR).Estos
PCRs estan distribuidos a lo largo de la trayectoria de funcionamiento del sistema.
La estimacién de control del modelo de regresién en cada paso de tiempo se calcula
como una combinacion de todas las salidas locales de los PCRs.

Para formar el mapeo de la regresién agrupada se necesitan datos de muestreo de
entrada-salida generado por la trayectoria de caminado. Los datos son divididos en
clusters, cada cluster tiene un punto de operaciéon y un modelo local, los cuales son
calculados con los datos de cada cluster. La estimacién total del modelo de regresion
se calcula como un promedio ponderado de los locales, las estimaciones de los modelos
locales mas cercanos se les da la mayor peso, mientras que los otros mas alejados se
les asigna menor peso.

El movimiento de marcha del caminante bipedo se divide en dos fases respecto al
nimero de piernas que se encuentran en contacto con la tierra. Fase de doble soporte
(Double Support Phase -DSP) se denomina cuando ambas piernas tienen contacto con
el suelo. La fase de unica pierna de apoyo (Single Support Phase), esta fase describe
una pierna en contacto con el suelo y la otra balanceandose hacia adelante. Toda la
marcha se puede describir con un DSP y un SSP. Esto debido a que en SSP se utiliza
una conmutacién para modelar el balanceo de la pierna izquierda y derecha.

Estructura del modelo local

Cada modelo local calcula un componente principal de regresién lineal (PCR).
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Los componentes principales deben de mostrar direcciones ortogonales a las mas altas
variaciones de los datos de entrada. Se asume que varianza esta llevando informacién
y los mas importantes componentes principales relevantes en los datos, mientras que
se omiten como ruido los menos relevantes.

La idea de la PCR es primero para mapear los datos de entrada a la menor di-
mensional sub-espacio de componentes principales y luego usar regresién lineal mul-
tivariable para obtener la estimacion de salida. Se denota como u”(k) a la senal de
entrada para un modelo local p en un instante de tiempo kh y se denota como y”(k).
Cuando los datos de entrada son mapeados a los componentes principales, se calcula
la variable latente de la senal denotada por z”(k). La toda la estructura del modelo
puede ser almacenado en las siguientes estadisticas calculadas usando los datos del
cluster p.

C? valor esperado del vector de entrada u”.

C?¥ valor esperado del vector de salida y”.

P? Inversa de la matriz de covarianza de la variable latente z”.

R?. Covarianza cruzada de la variable latente y los datos de entrada.

Rp, Covarianza cruzada de la variable latente y los datos de salida.

RP,, Covarianza de los datos de entrada.
La salida estimada de el modelo p dado un vector de entrada arbitrario u(k).
J' (k) = Ry, (PL) Rz (u(k) — Cf + CY) (4.1)

C? es el valor esperado del estado del vector reducido.

El valor de costo de la estimacion realizada en la unidad p debe ser evaluados
para medir el error del resultado. El costo depende de la distancia entre el centro del
cluster y el punto de estimacion.

T(u(k)) = 5(ulk) — CL)HY (u(k) — OF) (4.2
Donde HY{ es una matriz constante de pesos.
Combinacién de modelos locales
La estimacion global de la estructura de regresion agrupada se calcula como un
promedio ponderado de todos los modelos locales. Dado un nimero de los puntos de
funcionamiento es Nop se tiene:

S Ke(k)ge (k)
SV Ko(k)

gk) = (4.3)
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Los pesos de forma natural deben ser tales que los actualmente mejores modelos
locales que coinciden afectan los resultados finales de la mayoria, mientras que los
otros estan practicamente abandonados. Veamos ahora elegimos.

1 -
Hfz;R” ! (4.4)

uu
La matriz de ponderacién para cada modelo local se calcula con la inversa de la
matriz de covarianza, o es el factor de escalado. Para estimar el valor de (k)

K (k) = ! exp(—J"(u(k))) (4.5)

(2m) | HY 7" |

y se establece el valor de 0 = 1.

4.2.2. RC aplicado a la marcha de robot bipedo

El desarrollo del algoritmo regression clustering puede se representado por medio
del diagrama de bloques mostrado en la Figura 4.5. El diagrama de bloques esta

Datos procesador e

indices de puntos

Datos procesados

de operacién

Calculo de

data Calculo de los
¢———o——— Pre-procesado puntos de pardmetros
operacion estadisticos

Figura 4.5: Etapas de aprendizaje del algoritmo RC

divido en 3 etapas principales, las cuales se enlistan a continuacién:
= Preprocesado.
= Célculo de los puntos de operacion.

= Cadlculo de los parametros estadisticos.

4.2.2.1. Preprocesado

El bloque de preprocesado se encarga de adecuar los datos de entrada, calcular
algunas propiedades y remover los datos extras. Este bloque se compone de tres
modulos como se muestra en la figura 4.6.
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Procesed Procesed Procesed
. Calculate the
Convert single data . data Remove extra data
— data properties R

phase data

Figura 4.6: Modulos de la fase de preprocesado

Se describird el funcionamiento de cada modulo para conocer a detalle su com-
portamiento.

= Convert single phase

El primer modulo se toma como entrada los estados que representan una tra-
yectoria del sistema bipedo, existe una clasifican los datos de la trayectoria en
dos tipos: Double Support Phase (DSP) y Single Support Phase (SSP). Por lo
tanto elimina la secuencia Single Support(right) — Double Support Phase —
Single Support(left)— Double Support Phase y la acota a la secuencia de paso
Single Support(right) — Double Support Phase, ver figura 4.7.

0 1
I 11 0 1
N 2 1 1 indices que
D
| S Datos 1 1 iumplzrjf:lon
C ' (variables: 4 condicion
e || Swteveomroll AT | 0
S IN &_y

1 1

1 1

Figura 4.7: Acotacién a Single Support Phase

= Calculo de propiedades de los datos

En el segundo moédulo se calcula la media y varianza de la base de datos, es-
ta base de datos esta conformada por dos partes principales: estados (state)
y control. La parte de estados esta conformado por los parametros Xy y Yj
a,Br,BL, YR Y 7L ¥ sus respectivas derivadas (velocidades). Por otro lado, la
parte de control se basa en el valor de los cuatro momentos M;,My, M3 y Mjy.
EL célculo de la media y la varianza serd tutil para la reconstruccion de los
modelos locales.
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» Remover los datos extras

Por ultimo, se eliminan datos no tiles para las fases posteriores, como los datos
que identifica las fases DSP y SSP.

Se eliminan una gran cantidad de datos para que se tenga lo necesario para
describir una marcha bipeda. Ademas se resta la media calculada anteriormente
con base al parametro al cual pertenecen:

datosestados = Aat0Sestados — vector Estadosmedias (4.6)

datoscontror = AatoSeoniror — vEctorControl,,edias (4.7)

También se normalizan los datos a la unidad de toda la varianza mediante el
uso de las siguientes ecuaciones:

d t estaaos
datoSestados = At05estad (4.8)

UeCtOTdesviacionEstandar

datoscontrol
datOScontrol = (49)
UeCtOTdesviaci(mEsmndar

4.2.2.2. Calculo de puntos de operacién

En este bloque los datos son divididos en Nop puntos de operacién usando el
algoritmo (Self Organize Map ) SOM.

Por lo que se crea un modelo de esos datos, que posteriormente puede servir para
agruparlos por criterios de similitud.

Los parametros de entrada el algoritmo son:

» El training set (conjunto de entrenamiento).
» El nimero de clusters o nodos.
» El nimero de epochs (épocas).

El algoritmo SOM paso a paso es como se describe a continuacion:

» Los pesos de cada nodo son inicializados, esta inicializacion se recomienda que
sea aleatoria.

= Un ejemplo (o vector) es elegido aleatoriamente del conjunto de datos y presen-
tado al grid de nodos.

7

= Cada nodo es examinado para calcular cudl tiene el peso "mas cercano ” al
vector de entrada. El peso del nodo ganador es conocido como el Best Matching
Unit (BMU).
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= Kl radio de la vecindad del BMU es calculado. Este valor se inicializa alto,
normalmente igual al "radio”del grid, pero disminuye a cada paso. Todos los

nodos en el radio calculado son marcados como "dentro de la vecindad del
BMU”.

= El peso de cada nodo de la vecindad es ajustado en funcién a la tasa de apren-
dizaje para ” acercarlo .2l vector de entrada. (El sombrero mejicano).

= Repetir los pasos del 2 en adelante para N iteraciones.
Las limitaciones
= Poder de computo, en algunas ejecuciones con una gran cantidad de datos pude
que consuma gran cantidad de tiempo.
= Sensitividad a la inicializacién, como es aleatoria en ocasiones se requeriran mas
iteraciones.

Una vez descrito el algoritmo SOM se procede a describir las etapas que conforman
el calculo de puntos de operacion, estas engloban la separacion inicial de los datos en
clusters y después el calculo de los puntos de operacién realizando SOM, estas etapas
se muestran la figura 4.8.

Datos Datos
procesados » procesados Datos Prgcesados
—_ ) Separacion de Generar puntos de e indices
clusters operacion

Figura 4.8: Etapas cédlculo de puntos de operacién.

Separacién de clusters

La primera etapa consiste en separar los datos en clusters y con esto inicializar cada
nodo. En la figura 4.9 se muestra el diagrama a bloques que realiza esta operacion.

Deteccion de la Calculo de . .
. Selecciona paso Calculo en cada
fase de doble ————| medicion de -
a operar seccidn
soporte paso
L 1

Figura 4.9: Separacién de clusters
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A continuacién se describiran los bloques que conforman la fase de separacién de
cluster:

» Deteccion de doble fase

Se tiene guardado un conjunto de datos en forma matricial, la matriz esta
conformada por tres secciones: Estados, control y estado de soporte. La parte
de FEstados esta conformado por las variables Xg,Yy,o,8r,81,Yr V Y&, POr otra
parte control esta formado por los momentos M;,M,, M3z y My, por ultimo la
parte del estado del soporte esta conformado por una codificacién binaria la
cual muestra la fase de soporte de las piernas contra el suelo. El objetivo de
deteccion de doble fase consiste en encontrar los indices que representan el inicio
de un ciclo de marcha y guardar estos indices en un arreglo de niimeros.

En la figura 4.10 se ejemplifica las deteccion de doble fase obteniendo los indices
de las filas de la matriz conformada por las tres secciones.

0 1
i1 0 1
N |2 messssesssssssassansnansssasansansany ()w indices que
D3 1 1 cumplen con
| Datos 1 1 la condicion
C (variables: 3
el State y control ) 0 1
SN o 1

”””””””””””””””””””” 1 | 1
1 1

Figura 4.10: Deteccion de doble fase

s Calculo de medicién de paso

La medicién de paso consiste en obtener la distancia numérica entre dos indi-
ces guardados consecutivamente, ver figura 4.11. Las longitudes obtenidas son
guardadas en un vector de valores para ser utilizadas posteriormente.
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Indices
e
X1 Longitud
de paso 1
X2 |7 ,
Longitud
de paso 2
X3 |+ )
Longitud
de paso 3
X4 |=p
Longitud
de paso 4
X5 T
Longitud
— de paso 5
X6 Longitud
de paso 6
X7 |+
Longitud
de paso 7
X8 |+
Xn1 Longitud
Xn de pason

Figura 4.11: Calculo de la longitud de paso

= Selecciona el paso

Se recorre el vector de longitudes tomando cuenta la cantidad de registros exis-
tentes. Se toma un elemento y se calcula la una divisién entre el valor guardado
y el nimero de clusters especificado. El cociente y el residuo seran utilizados
para realizar el calculo en en la separaciéon de cada seccion.

= Calculo y llenado de cada seccion

En este paso se realiza una construccion de clusters en base a los indices guarda-
dos. Se calcula una cantidad de elementos que se van a anadir al cluster en base
a la longitud de paso. Los elementos son descritos como niimeros consecutivos
a partir de los indices obtenidos en la deteccién de fase, ver figura 4.12.
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Indice
guardado

T Elementos a anadir 4
| i

Longitud

i Calculo de nimero
de paso
LA —

elementos a anadir
al cluster

Figura 4.12: Célculo de elementos a anadir

En la figura 4.13 se muestra el llenado de clusters en base a la cantidad total
de las longitudes de paso y el nimero de clusters n que se establezca.

Figura 4.13: Llenado de inicial de clusters

Generacion de puntos de operaciéon

En la segunda etapa se procesa cada cluster y se calcula los puntos de operacion.
El diagrama a bloques de esta etapa se muestra en la figura 4.14.
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Guardar las

| Smds ———

(states) Calcular Estructura completa del
. Calcular 0y Matrices de modelo bipedo
enerar una —— Calcular PCR correlacion  ——
matriz diagonal cu0 Pxx0,Rxu0

Ryz

Guardar las ]
salidas

(Control)

Figura 4.14: Diagrama a bloques de la generaciéon de puntos de operacion.

Se inicializa una matriz diagonal y se guardan las entradas-salidas para calcular
Cyo y Cyo. Posteriormente se calculan los pardmetros Pp.o,Rzu0 ¥ Ry. para completar
la estructura del modelo bipedo.

Se calculan los promedios los datos guardados, ver figura 4.15. Las variables que
interesan son las posiciones X y Yy, los angulos o, 8g,0r, Yr v - Todos los promedios
de la parte de estados son guardados en un vector de valores denominado C?. También
se calcula los promedios de la parte de control, por lo que se toma en cuenta los
valores de los momentos M;,Ms, M3 v My. Los promedios obtenidos son guardados en
la variable CF
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Xo0 Yo a B, Br Vi | Yr

Estados

p
Cu Promedios

My M, | M3 M,

Momentos

C)Z,) Promedios

Figura 4.15: Célculo de los promedios de la parte de estados y de control.

Posteriormente, se genera una matriz M conformada por dos matrices triangulares
inferior y superior: la matriz triangular inferior tiene se describe con una diagonal de
ceros y con valores ascendentes, por su parte la matriz triangular superior es el reflejo
de la inferior, (ver figura 4.16).

0 1 2 3 n
1 0 1 2 n-1
2 1 0 1 n-2
3 2 1 0 n-3
0
0
0
n n-1 n-2 n-3 i 0

Figura 4.16: Matrices triangular M: inferior y superior.

Se recorre todos los registros guardados en la parte estados y control, el recorrido
consta en tomar una fila de estados y de control, estos valores se guardan la variable
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u y y respectivamente. Se calcula el vector J donde cada elemento es calculado por
la ecuacién 4.10 .

J=A+B (4.10)

Donde A es calculado mediante la ecuacién 4.11 :

Termino A = Vectoresados X Matrizyaidgacion X (Vectoresiados)” (4.11)

y donde el vector,sqq0s €S calculado por la ecuacion 4.12

vectorestados = u — CF (4.12)

La matriz de validaciéon toma solo en cuenta las variables a utilizar por lo que se
selecciona la posicion, angulos y deteccién de soporte, discriminando las velocidades.
Por su parte el termino B se calcula por medio de de la ecuacion 4.13.

Termino B = Vectoreniror X Matrizyatidacion X (V ectoreonsror)” (4.13)

y donde el vector oniror €s calculado por 4.14

vectorcontror = Yy — Cy, (4.14)

La matriz de validacién con tamano(n x n) del termino B se describe como una
diagonal que en cada casilla tiene valor es n+1. Resumiendo en la figura 4.17 se
representa la generaciéon del vector J.
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Figura 4.17: Célculo del vector J

Una vez generado el vector J, se busca el valor ganador el cual se describe como
el nimero de menor valor dentro del vector J. Una vez encontrado se guarda y se le
denomina winner y se espera actualizar los pardmetros Cf y C?.

Con base a valor de winner se actualiza los vectores Cf y C7. La actualizacion
consiste en en calcular una nueva lambdagepua = 1 — (1 —lambda;picia) * H (k, winner)
donde k es la posicion actual del recorrido. Una vez calculado lambdage.i,q se actua-
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lizan C? y CF mediante

CP = lambdagctyar * CE 4 (1 — lambda) * u (4.15)

CP = lambdaactuar * Cf + (1 — lambda) * y (4.16)

Una vez terminados estos pasos se procede a repetir F veces , donde E representa
el nimero de épocas establecidas.

4.2.2.3. Calculo de parametros RC

Una vez calculados los puntos de operacion de cada cluster, se calcula los parame-
tros estadisticos Cf, , C¥, P¢, , Ry, , Ry, v Rf,. En la Figura 4.18 se muestra un

Tx U )

bloque representativo de esta tarea.

RP

Datos yxr
procesados 1

p
Ra:'&

Calcular modelo P
me

Figura 4.18: Célculo de parametros estadisticos

Una vez concluida la fase de aprendizaje y se cuenta con los parametros estadisticos
para el controlador RC. Se procede a establecer los datos para configurar correcta-
mente el controlador RC. En la figura 4.19 se muestra un diagrama representativo de
cada PCR, se utiliza las ecuaciones 4.1,4.2, 4.3,4.4 y 4.5 para calcular la salida del
controlador.
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Figura 4.19: Diagrama de operacién de cada PCR

Posteriormente se procede a calcular los pardametros de cada submodelo perte-
neciente a cada cluster. Por lo tanto se asignan los datos de la parte de estados a
la variable U y la parte de control es guardada en la variable Y. Estas variables
representan los datos de entrada y de salida respectivamente.

Se re-calculan los valores de C? y CP. Una vez que se tienen los nuevos valores se
calcula nuevamente U y Y, ver figura .

Se realiza el anédlisis de componentes principales (ACP). ACP es una técnica uti-
lizada para reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos. Intuitivamente la
técnica sirve para hallar las causas de la variabilidad de un conjunto de datos y
ordenarlas por importancia.

Técnicamente, el ACP busca la proyecciéon segin la cual los datos queden mejor
representados en términos de minimos cuadrados. E1 ACP se emplea sobre todo en
analisis exploratorio de datos y para construir modelos predictivos. E1 ACP comporta
el célculo de la descomposicién en autovalores de la matriz de covarianza, normal-
mente tras centrar los datos en la media de cada atributo.

Se utiliza un comando de MatLab llamado princomp, esta funciéon lleva a cabo el
andlisis de componentes principales (ACP) en la matriz de datos X n-por-p, y devuelve
los coeficientes de componentes principales, también conocidos como cargas. COEF es
una matriz p-por-p, cada columna que contiene los coeficientes para un componente
principal. Las columnas estan en orden decreciente de con base a la varianza.

SCORE, las actuales componentes principales; es decir, la representacién de X en
el espacio de componentes principales.

LATENT, un vector que contiene los valores propios de la matriz de covarianza
de X.

Establecido lo anterior se configura el comando como se muestra a continuacion:
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[COEFF, SCORE, LATENT] = PRINCOMP (U)

Donde un representa los datos de entrada perteneciente a la parte de estados.
Posteriormente se toma el parametro SCORE y con base en el niimero de com-
ponentes principales se escoge el nimero de columnas a utilizar y esta seleccion es
guardada en la variable X.
Cuando se tiene X se procede a calcular la matriz de correlacién de entrada R,
usando la siguiente ecuaciéon:
XTxU

Donde N es el nimero de filas de la matriz U de los valores de entrada.

Es necesario generar una matriz triangular inferior con valor 1 de denominado RT
con dimensiones n-por-n, donde n es la cantidad de componentes principales que se
busca generar. Definidos RT' se calcula una nueva matriz de correlacién P,,q, la cual
se define como:

XTx X
Pro = RT x (5) ! (4.18)
N
Por tltimo, se calcula el pardmetro R,y definido por la ecuacion siguiente:
Y % (V)"
RyzO = x ( 0) (419)

N

Los pardmetros Ryu0,Prz0, Ryz0, Cf y CF componen un modelo final para utilizarlos
dentro del controlador RC.

4.2.3. Resultados

En esta secciéon se describiran los resultados obtenidos de la realizacion de los ex-
perimentos sobre marcha normal, el cual se muestran el comportamiento de distintos
parametros que representan los angulos de las piernas; en el experimento de aumento
de velocidad se toma en cuenta la generacion de un nuevo conjunto de datos ya que
los datos humanos mantienen velocidad media o normal; por 1ltimo en el cambio de
angulo en el terreno se realiza en terreno plano y ascendente.

4.2.3.1. Marcha suave

Como se ha descrito anteriormente este experimento se realiza utilizando la cami-
nata normal sobre terreno plano. Se muestran las graficas de los parametros angulares
a, AL, vr, Yr,0r v Br. Ademas se compara con los controladores PD y PID para
saber las diferencias y semejanzas que tienen en su comportamiento.

En la figura 4.20 se muestra una comparacién de parametros « del controlador
PD, PID y RC. Este pardametro representa el movimiento del torso. Se observa que
la senal del PD tiene unos picos de mayor magnitud, asimismo tanto en PD y PID
tienen mayores fluctuaciones en comparacién a al senal del controlador RC.
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Figura 4.20: Parametros Q(pD)VSQYPID)YVSORC)

Por otra parte, la figura 4.21 representa los parametros v, y Vg, estas dos senales
representan el movimiento de la pierna cuando entra contacto con el suelo. La senal
perteneciente al controlador RC cuenta con picos de menor valor que los picos de los
PD y PID.
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Parametro Y
09r

PD
PID
RC

0.8

0. 1 1 1 1 1 J
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Time

Parametro Yr

PD

Figura 4.21: Comparacién de los pardmetros vr,prpy ¥ VL(RC)

Por ultimo en la figura 4.22 se muestra la comparacion de los parametros [ y
betar las cuales representan el movimiento de las rodillas del robot bipedo. Se observa
que se las senales del PID y del controlador RC se asemejan en mayor medida en
comparacion de la senal del PD.
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Parametro BL
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Figura 4.22: Comparacién de los pardmetros 81, y Sr de los controladores PD, PID y RC

Similarmente se calcula los parametros estadisticos media, mediana, desviacion
estandar, valor minimo y maximo. Estos valores ayudan a comparar de manera
numérica las graficas antes presentadas. En la tabla 4.2 se muestra los resultados

obtenidos con base a las variables a,8g,01, Ag, YR ¥ Vi
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Media | Mediana | Desviacién Estandar Minimo Maéximo
a | 0.0405 | 0.0406 0.0281 2.7305e-006 | 0.0800
Br | 0.0644 | 0.0750 0.1694 -0.2089 0.3415
Br 1 0.0436 | 0.0373 0.1762 -0.2089 0.3415
Ag | 0.0208 | 0.0699 0.3308 -0.4719 0.4402
vYr | 0.2839 | 0.2246 0.1408 0.1696 0.6235
v | 0.3071 | 0.2300 0.1555 0.1702 0.6324

Tabla 4.2: Valores estadisticos de las distintas variables del método RC

De la tabla 4.2 se observa que el parametro con la mayor desviacion estandar es
Apeta- La senal vy, tiene el pico con mayor valor y por el contrario la senal Ay, tiene
el pico més negativo.

4.2.3.2. Velocidad

Se realiza un aumento de velocidad a la marcha RC, sin embargo no se tienen
conjuntos de datos que representen una velocidad mayor. Por tal motivo se procede
a generar los conjuntos de datos con una velocidad superior. Se toma como muestra
una senal de marcha y se replica con factor multiplicativo establecido dentro de la
misma longitud de tiempo.

Una vez teniendo los conjuntos de datos se procedié a introducirlos al controlador
basado en RC para que se calcularan los paramtros que describen la marcha humana.
Tomando en cuenta la revisién realizada en [56], se tiene que la velocidad promedio
de nifios es de 114 e¢m/s convirtiéndolos a km/h y a m/s se tiene como resultado
1.14 m/s y 4.1 Km/h. Esta velocidad se toma como base para poder calcular las
velocidades resultantes. El resultado de aumentar la velocidad de los datos humanos
sobre terreno plano se muestra en la tabla 4.3.

RC PD PID
Terreno Plano 0 © | Terreno Plano 0 ° | Terreno Plano 0°
Velocidad Normal 1.14 = 0.1303 = 0.1303 =
Velocidad Media 2.28 = 0.1957 = 0.2073 =
Velocidad Méaxima 4.56 0.2612 = 0.2843 =

Tabla 4.3: Velocidad normal y maxima en 0 grados de inclinacion

Como se han generado los datos de rampa ascendente idealmente se tiene que la
velocidad normal en terreno plano es igual que la ascendente, sin embargo se sabe
que no es asi, por lo cual se revisé [57] y se concluye que la velocidad se reduce
aproximadamente en 5 % sobre rampas, por tal motivo se le adiciona una tolerancia
con este valor al momento de reportar los resultados en la tabla 4.4.
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RC PD PID
Terreno Ascendente | Terreno Ascendente | Terreno Ascendente
0 ssoman = 20.36 ° 9.2473 ° 9.3451 °
Velocidad Normal 1.14 % + 5% 0.0977 % 0.1153 =
Velocidad Media 228 2 £ 5% 0.1707 = 0.1850 =
Velocidad Maxima 4.56 7 £ 5 % 0.2437 = 0.2547 =

Tabla 4.4: Velocidad normal, media y maxima en la maxima inclinacién.

De la tabla 4.4 se observa que el controlador RC se puede aumentar en gran
medida la velocidad en comparaciéon a los controlador PD y PID que sélo soporta
incrementos de velocidad de menor tamano.

4.2.3.3. Robustez

Para analizar la robustez se tiene en cuenta el angulo de inclinacién del plano
inclinado. Sin embargo el conjunto de datos de marcha humana representa una cami-
nata sobre terreno plano. Por tal motivo se modifica los parametros g, 8., YR Y VL
para generar una marcha con cierto angulo.

Utilizando el método de ajuste manual de las senales se llego a una inclinacion
que es estable y que a la perspectiva visual se asemejaba a un movimiento natural
de caminata humana en pendiente ascendente. Para calcular el angulo se tiene el
siguiente sistema de coordenadas, ver figura 4.23:

0.8

0.6

0.2

L I I I I 1 1 L L I 1
6.6 6.8 7 L2 74 7.6 78 8 8.2 8.4 8.6

Figura 4.23: Comparacion de los pardmetros Yr(prp) ¥ YR(RC)

Utilizando el célculo de distancia entre dos puntos se calculan las distancias d,
dy y d3 por medio de

dl = /(21 — 22)2 + (y1 — y2)2 (4.20)
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PD PID RC
Velocidad normal | 0.0977 2 | 0.1153 % 1.14 %

S

Velocidad maxima | 0.2437 = | 0.2547 = | 4.56

S

Tabla 4.5: Velocidades normales y maximas para pendiente ascendente.

d2 = /(21 — 23)2 + (y1 — y3)2 (4.21)

d3 = /(22 — 23)2 + (y2 — y3)2 (4.22)

Posteriormente utilizando la ley se los senos se calcula en angulo formado entre
las dos rectas d1 y d3.

0= seno_l(%) (4.23)
dr

Teniendo los resultados de los angulos obtenidos se procede a presentar los resul-

tados, por tal motivo se establece las velocidades normales y maximas para pendiente
ascendente en la tabla 4.5.

Una vez establecidos las velocidades se presenta en las gréficas de figura 4.24 una
comparacion de los angulos maximos alcanzados en terreno ascendente.

Angulo de inclinacién maximo ascendente

m Velocidad normal ®Velocidad méaxima

20.36° 20.36° *

2.2473°  2.0162° 2.3451°  2.1162° I I
I I
RC

PD PID

Figura 4.24: Comparacién de los distintos angulos de inclinacién en los controladores
PD,PID y RC.

Se observa que el angulo de inclinaciéon del controlador RC es muy superior en
comparacion del controladores PD y PID. Estos tltimos tienen una minima diferencia
entre el angulo de inclinacién a velocidad normal y velocidad maxima.
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4.3. K-means para el analisis de datos de marcha
humana

Se describe la utilizacién del algoritmo K-means para el control de la marcha
bipeda de un robot, este algoritmo de agrupamiento es utilizado en gran medida
ya que cuenta con una rapidez de implementacion, eficiente y termina en éptimos
locales. Se utilizara la estructura el controlador RC para realizar los experimentos
modificando la etapa de clustering basado en SOM por la técnica K-means.

4.3.1. Descripcién del algoritmo

K-means es uno de los mas conocidos algoritmos de agrupamiento, sigue una
forma facil y simple para dividir una base de datos dada en k grupos (establecidos a
priori). La idea principal es definir k centroides (uno para cada grupo) y luego tomar
cada punto de la base de datos y situarlo en la clase de su centroide mas cercano.
El préximo paso es recalcular el centroide de cada grupo y volver a distribuir todos
los objetos segun el centroide mas cercano. El proceso se repite hasta que ya no hay
cambio en los grupos de un paso al siguiente.

Matematicamente este algoritmo tiene como objetivo minimizar una funcién ob-
jetivo conocida como funcién de error al cuadrado dada por:

J(V) = ooty (llzs — Vill)? (4.24)

donde ||z; — v;]| es la distancia euclidea entre z; y v;. ¢; el nimero de puntos de
datos en ¢ cluster. ¢ es el numero de centros de los conglomerados.

Pasos algoritmicos para k-means clustering

Establezca X = xq, 29, 23, ........ , T, el conjunto de puntos de datosy V = vy, v, .......
el conjunto de los centros.

1) Seleccione al azar ¢ centros de los conglomerados.

2) Calcular la distancia entre cada punto de datos y centros de los conglomerados.

3) Asignar el punto de datos a la agrupacién centro cuya distancia desde el centro
del cimulo es minimo de todos los centros de los conglomerados ..

4) Volver a calcular el nuevo centro de clister mediante:

v; = C%Z]?lxi (4.25)
5) Vuelva a calcular la distancia entre cada punto de datos y nuevos centros de
los conglomerados obtenidos.
6) Si fue reasignado ningin punto de datos y luego se detiene, de lo contrario
repita desde el paso 3).
Siendo mas representativos en la figura 4.25 se muestra el diagrama de flujo del
algoritmo K-means.
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Inicio

Numero de
grupos K

Determinacién de
centroides

Algun objeto se
mueve del grupo

Determinacion de la
distacia de los objetos al
centroide

Agrupamiento basado
en la minima distancia

Figura 4.25: Diagrama de flujo del algoritmo K-means

Algunas ventajas del algoritmo K-means son las siguientes:
Ventajas

= Répido, robusto y facil de entender.

= Relativamente eficiente: donde n es el niimero de objetos, k es numero de clus-
ters, d es numero de dimensiones de cada objeto, y t es el numero de iteraciones.
Normalmente, k, t, d << n.

= Se obtienen mejores resultados cuando los conjuntos de datos son distintas o
bien separados unos de otros.

Desventajas

» El algoritmo de aprendizaje requiere la especificaciéon a priori del nimero de
centros de los clusters.

» Existe un uso de asignacién exclusiva. Si hay dos datos muy juntos entonces
K-means no sera capaz de resolver que hay dos grupos.

» El algoritmo de aprendizaje no es invariante a transformaciones no lineales,
es decir, con diferente representacién de datos obtenemos diferentes resultados
(datos representados en forma de coordenadas cartesianas y coordenadas polares
daran resultados diferentes).
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= Kl algoritmo de aprendizaje proporciona el 6ptimo local de la funcién de error
al cuadrado.

= La eleccion al azar del centro de cluster en ocasiones no puede llevar a un
resultado satisfactorio .

Utilizacién de herramienta de MatLab para K-means

El software MatLab contiene una gran cantidad de herramientas, para hacer el
analisis de agrupamiento. En este trabajo se utiliza la funcién kmeans.

(idz,C) = kmeans(X, k)

Realiza el agrupamiento k-means para dividir las muestras de la matriz de datos
X n xnen k grupos y devuelve idz que contiene indices de cluster, las filas de X
corresponden a los puntos y las columnas a las variables. C devuelve la posiciéon de
los centros del clusters. Un ejemplo basico es el presentado a continuacién:

X = [randn(100,2)+ones(100,2);...
randn(100,2)-ones(100,2)];
opts = statset(’Display’,’final’);

[idx,ctrs] = K-means(X,2,...
’Distance’,’city’,...
’Replicates’,b, ...
’Options’,opts);

plot (X(idx==1,1),X(idx==1,2),’r.’,’MarkerSize’,12)
hold on

plot (X(idx==2,1),X(idx==2,2),’b.’,’MarkerSize’,12)
plot(ctrs(:,1),ctrs(:,2),’kx’, ...
’MarkerSize’,12,’LineWidth’,2)
plot(ctrs(:,1),ctrs(:,2),’ko’, ...
’MarkerSize’,12,’LineWidth’,2)

legend(’Cluster 1’,’Cluster 2’,’Centroids’,...
’Location’,’NW’)

El resultado de estas lineas de codigo es la que se muestra en la figura 4.26.
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«  Cluster 1
+  Cluster2
X Centroids

Figura 4.26: Ejemplo basico de manejo de herramienta K-means en MatLab

Se observa que el el algoritmo K-means es aplicado y divide el conjunto de datos
en dos clusters de color azul y rojo, asi también se muestra la localizacién de sus
centros.

4.3.2. K-means aplicado a la marcha robdtica bipeda

En este trabajo la aplicacién del método k-means en robots bipedos se toma en
cuenta la estructura del método RC'. Por lo que se remplaza la parte de la separacion
de datos y calculo de puntos de operacién por la parte encargada de agrupamiento.

Para realizar el andlisis de clustering se toma en cuenta los datos antes de la
separacion en el algoritmo RC, ya que se necesitan guardar todos los datos para aplicar
agrupamiento K-means. A continuacion se presenta lineas de codigo que realizan la
agrupacion K-means.

function I_K=FCMeans(data,I,Nop)

pl=01;

p2=[1;

p3=I[1;

for i=1:Nop

cluster= I{:,i}; % toma los datos del cluster i
Pl=data.state(cluster,1); %alfa
P2=data.state(cluster,2); %beta
P3=data.state(cluster,3); %beta

pl=[p1;P1]; Ycontatena la columna de P1 (alfas)
p2=[p2;P2]; Ycontatena la columna de P2 (betal)
p3=[p3;P3]; %contatena la columna de P3 (betaR)
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end
dato=[pl p2 p3];

hfigure(3)

[center,U,obj_fcn] = K-means(dato, Nop); % realiza
maxU = max(U);

index=[];

hold on

for i=1:Nop

index=find(U(i,:) == maxU);

I_K{i}=index;
scatter3(dato(index,1) ,dato(index,2) ,dato(index,3),’.’) Y%grafica
index=[];

end

Lo primero que se realiza es generar todo un conjunto de datos tomando en cuenta
los datos del controlador RC. Teniendo el conjunto de datos se procede a aplicar el
algoritmo para generar los cluster. Una vez realizado la agrupacion K-means se toman
los nuevos indices que se utilizan para calcular los nuevos parametros estadisticos
que se utilizardn dentro del controlador. En la figura 4.27 se muestra la agrupacion
representada en las variables «, Br v BrL.
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krmeans

Figura 4.27: Agrupamiento K-means

Se observa que la distribucion de los datos es diferente al presentado en la agrupa-
cién de RC y por consecuencia los valores de los parametros estadisticos son diferentes.
Estas diferencias hacen que la marcha cambie a la mostrada en el controlador RC.

4.3.3. Resultados

Los experimentos realizados son similares a los utilizados en el controlador RC.
Se realiza un analisis en marcha normal sobre terreno plano, aumento de velocidad y
un cambio de angulo del terreno de marcha. Estos experimentos serviran para que se
realice una comparacion entre el controlador RC y el basado en K-means.

4.3.3.1. Marcha normal

Conforme la marcha normal se describe el comportamiento de los parametros «,
BrY Br, Ag,Yr Y VL, en donde cada parametro representa los angulos formados en el
torso, rodillas y tobillo. Se compararéa con los controladores clasicos PD y PID para
obtener las diferencias entre las senales.
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En la figura 4.29 se muestra el parametro « y se describe como una senal periédica
con una amplitud casi estable, ademas se tiene un incremento en los valores de los
picos de la senal o en comparacion del controlador RC.

Parametro a
0.2

PD
PID
K-MEANS

0.18

0.16

0.14

0.12

0.1

Angle

0.08

0.06

0.04

0.02

. h . )
400 600 800 1000
Time

.
0 200

Figura 4.28: Comparacién de parametros a de los controladores PD, PID y K-means

Por otra parte en la figura 4.29 se muestra el parametro 5y, y Sg. Las pardmetros
se describen como senales peridédicas cuyos picos de la senal de RC son mayores que
los del PD y PID.
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Parametro [Z.L
0.6

PD
PID
K-MEANS

05r

0.4r

Angle

0.2

0.1

. . . . )
0 200 400 600 800 1000
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Parametro BR

0.6

PD
PID
0.5 K-MEANS

0.4

0.3

Angle

0.2

0.1

-01 . . . . )
0 200 400 600 800 1000
Time

Figura 4.29: Comparacién de parametros 5 de los controladores PD, PID y K-means

Por dltimo en la figura 4.30 se muestra los pardmetros yg y 7 estos representan
el movimiento asociado a la parte de la pierna en contacto con el suelo. El valor
de los picos del controlador RC se encuentra entre los valores de los picos de los
controladores PD y PID.
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Parametro Y
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Figura 4.30: Comparacién de parametros v de los controladores PD, PID y K-means

Las senales anteriores muestran el comportamiento de los parametros en el tiem-
po vy de como representan la marcha bipeda, sin embargo se desea conocer algunos
parametros como media, mediana, desviacion estandar, el maximo y minimo. Estos
valores ayudan describir la marcha bipeda con K-means sin tomar en cuenta el tiem-
po. En la tabla 4.6se muestra los valores obtenidos en base a los parametros «, g v

Br, Ag,YRY VL

Media | Mediana | Desviacién Estandar | Minimo | Méaximo
o | 0.1927 | 0.1981 0.1024 0.0269 | 0.3610
Br | 0.4856 | 0.5379 0.2983 -0.1500 | 0.9590
Br | 0.5011 | 0.5895 0.3023 -0.1413 | 0.9474
Ag | -0.0155 | -0.0606 0.5460 -0.8598 | 0.8428
vr | 0.4346 | 0.3411 0.2184 0.2205 | 0.9693
vr | 0.4452 0.3436 0.2240 0.2175 0.9712

Tabla 4.6: Valores estadisticos de las distintas variables del controlador basado en K-means

De la tabla anterior se tiene que Ag tiene una mayor dispersién en base a su
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promedio, esto se comprueba con el valor de su desviacién estandar. La senal que
tiene el mayor pico positivo es B, por lo contrario la senal con un pico negativo
mayor es Ag.

4.3.3.2. Velocidad

Se aborda el aumento de velocidad en la marcha para el controlador basado con
K-means. Se toman los mismos datos generados para operar dentro del controlador
RC. Después de introducir estos datos generados se obtuvo que el controlador con
K-means soporta un factor multiplicativo de 2 y 4 similar al RC.

Los resultados se presentan en la figura 4.31 con un factor de 2, asimismo en la
figura 4.32 muestra un factor multiplicativo de 4. Ambas senales estan distribuidas
sobre una longitud de 1000 datos que representan un ciclo de marcha. Los factores
son valores de potencia 2, sin embargo el factor 8 corresponde a una velocidad poco
natural para un robot bipedo, por tal motivo se omite y se presenta factores factibles
a utilizar en un robot bipedo.
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Parametro a
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Figura 4.31: Velocidad aumentada con el factor 2 para K-means
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Figura 4.32: Velocidad aumentada con el factor 4 para K-means

Se observa que las velocidades aumentadas con factor 2 y 4 son las mismas que el
controlador RC. Esto se debe a que se toma el mismo conjunto de datos para entrenar
ambos controladores.

En la tabla 4.7 se muestra las velocidades reportadas del algoritmo K-means en

comparacion del PD y PID.

K-MEANS PD PID
Terreno Plano 0 © | Terreno Plano 0 © | Terreno Plano 0°
Velocidad Normal 1.14 = 0.1303 = 0.1303 =
Velocidad Media 2.28 0.1957 = 0.2073 =
Velocidad Maxima 4.56 = 0.2612 = 0.2843 =

Tabla 4.7: Velocidad normal, media y maxima en 0 grados de inclinacién

Se observa que las velocidades del controlador basado en K-means son las mismas
que las reportadas con el controlador, esto debido a que el conjunto de entrenamiento
es el mismo. Por lo tanto mejora en gran medida en comparacién a los controladores
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KMEANS PD PID
Terreno Ascendente | Terreno Ascendente | Terreno Ascendente
0 psoman = 30.18 © 9.2473 ° 9.3451 °
Velocidad Normal 1.14 % + 5% 0.0977 % 0.1153 =
Velocidad Media 228 % £5% 0.1707 = 0.1850 =
Velocidad Maxima 4.56 7 £ 5 % 0.2437 = 0.2547 =

Tabla 4.8: Velocidad normal, media y maxima en la maxima inclinacién.

PD PID K-means
Velocidad normal | 0.0977 % 0.1153 % 1.14 %
Velocidad méaxima | 0.2437 % 0.2547 % 4.56 %

Tabla 4.9: Velocidades normales y méaximas para pendiente ascendente para el algoritmo
K-means

PD y PID. Posteriormente en la tabla 4.8 se presenta las velocidades con el grado de
inclinacion maximo , el cual es similar a los reportados en RC.

4.3.3.3. Robustez

Se realizan experimentos para conocer la robustez del controlador basado en K-
means ante una pendiente ascendente y nuevamente se toman en cuenta los datos
generados para el controlador RC. Se toman en cuenta las velocidades normal y
maxima para realizar estos experimentos.

En la tabla 4.9 se muestra la velocidades normal y maxima utilizadas para el
controlador K-means y los utilizados en PD y PID. Estas velocidades se toman en
cuenta para conocer la velocidad y su respectivo angulo de inclinacion.

Aunque las velocidades son similares al analisis anterior del controlador RC, el
angulo de inclinacion es diferente debido a que los parametros 3 y 7 influyen en la
posicién de marcha bipeda, ya que los parametros 5 son los que tienen la informacion
de los angulos de las rodillas y v representa la parte de la pierna en contacto con el
suelo.

En la figura 4.33 se muestra una comparaciéon que se realiza al comparar los
controladores PD y PID con el controlador basado en K-means.

Se observa que usando K-means se tiene un angulo de inclinacion superior al que
brindan los controladores clasicos (PD y PID), este angulo reportado es incluso mayor
que el presentado por el RC.
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Angulo de inclinacién maximo ascendente

m Velocidad normal ®Velocidad maxima

30.1839° 30.1839° =

2.2473° 2.0162° 2.3451° 2.1162° I I
I I

PD PID K-MEANS

Figura 4.33: Comparacién de los distintos angulos de inclinacién en los controladores
PD,PID y K-means.

4.4. Fuzzy c-means para el andlisis de datos de
marcha humana

En esta seccién se presenta la utilizacién del algoritmo Fuzzy c-means (FCM)
para el control de la marcha de un robot bipedo. Este algoritmo es la mejora del
controlador K-means anteriormente presentad. Sus mejoras principales radican en
que un punto de la muestra tiene un grado de pertenencia a cada cluster generado
contrario a lo que brinda el K-means que su pertenencia es exclusiva.

4.4.1. Descripcién del algoritmo

Fuzzy c-means funciona mediante la asignacion de la pertenencia a cada punto de
datos correspondiente a cada centro de la agrupacion sobre la base de la distancia
entre el centro de la agrupacion y el punto de datos.

Si los datos estan cerca del centro de un cluster es mas su pertenencia. Es evidente
que la suma de los componentes de cada punto de datos debe ser igual a uno. Después
de cada iteracion centros de membresia y de racimo se actualizan de acuerdo con la
férmula:

1
Y ()"
_En )" 9 s (4.27)

TS ()™

Donde n es el nimero de puntos de datos.
v; representa la j centro del cluster.
m es el indice de borrosidad, me[1, co].
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c representa el niimero del centro de cluster.
pij representa la miembros de i datos para j* centro del ctimulo.
d;; representa la distancia euclidea entre i datos y j* centro del cluster.

El principal objetivo del algoritmo fuzzy c-means es minimizar la expresion:
J(U,V) = S 55 (wi) ™[l — ] (4.28)

Donde
||z; — vj]| es la distancia euclidea entre i datos y j° centros del cimulo.

Pasos algoritmicos para Fuzzy c-means clustering
Se establece X = 1, x9, x3..., x,, el conjunto de puntos de datos y V' = vy, v9, v3..., v,
el conjunto de los centros.

» 1) Seleccione al azar ¢ centros de los conglomerados.

2) Calcular la pertenencia difusa w;; usando:

1

» 3) Calcular los centros difusos v; usando:
X (wig)"xi
v = M,VJ —1,2.3,...¢ (4.30)

S (wig)™

Repita el paso 2) y 3) hasta que el mfnimo J se consigue valor o [|T*+) —U®)|| <
[ donde:

k es el paso de iteracion.

B es el criterio de terminacién entre [0, 1].

U = (p;;)n x c es la matriz de pertenencia difusa.

J es la funcién objetivo.

Ventajas

» 1) Da mejor resultado para el conjunto de datos superpuestos y comparativa-
mente mejor que el algoritmo K-means.

» 2) A diferencia de K-means en punto de datos debe pertenecer exclusivamente
a un centro del cluster aqui un punto de datos se le asigna la pertenencia a cada
centro de cluster como resultado el punto de datos puede pertenecer a mas de
un centro del cluster.

Desventajas
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= Especificacién inicial del niimero de clusters.

= Si se especifica una beta con menor valor de 8 se puede obtener un mejor
resultado pero a expensas de un nimero mayor de iteraciones.

Utilizacién de herramienta de MatLab para K-means

Se utiliza la herramienta de MatLab para realizar el andlisis de cluster Fuzzy
c-means. El comando a utilizar es fem y se utiliza de la siguiente manera.

[centros, T, objsen] = fem(datos, cluster,) aplica el método de agrupamiento
fuzzy c-means para un determinado conjunto de datos.

Los argumentos de entrada de esta funcién son:

datos: conjunto de datos a agruparse; cada fila es un punto de datos de la muestra.

cluster,: nimero de grupos (més de uno).

Los argumentos de salida de esta funcién son:

centros: matriz de centros de los conglomerados finales donde cada fila proporciona
las coordenadas del centro

U: matriz final particién difusa (o matriz de funcién de pertenencia).

objrcn: valores de la funcién objetivo durante iteraciones.

Un ejemplo basico de utilizaciéon de la herramienta de MatLab se muestra a con-
tinuacion.

data = rand(100, 2);

[center,U,obj_fcn] = fcm(data, 2);

plot(data(:,1), data(:,2),’0’);

maxU = max(U);

index1 find(U(1,:) == maxU);

index2 = find(U(2, :) == maxU);

line(data(index1,1) ,data(indexl, 2),’linestyle’,’none’,...
‘marker’,’*’,’color’,’g’);

line(data(index2,1) ,data(index2, 2),’linestyle’,’none’,...
‘marker’, ’*’,’color’,’r’);

De este ejemplo se observa que el algoritmo FCM divide los datos en dos clusters
y para graficarlos se buscan los mayores valores de pertenencia de los datos con base
al cluster 1 o 2. La graficacién de este ejemplo se observa en la figura 4.34.

4.4.2. FCM aplicado a la caminata de robot bipedo

En este trabajo la aplicacién del método fuzzy c-means (F'C'M) en robots bipedos
se toma en cuenta la estructura del método RC, de modo que se remplaza la parte
de la separacién de datos y calculo de puntos de operacion por la parte encargada de
agrupamiento fem.

Para realizar el andlisis de clustering se toma en cuenta los datos de separacion del
RC de forma total, ya que se necesitan guardar todos los datos para después aplicar
agrupamiento fuzzy c-means.

A continuacién se presenta lineas de codigo que realizan la agrupacién K-means.
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Figura 4.34: Ejemplo de uso del agrupamiento Fuzzy c-means con MatLab.

function I_K=KM(data,I,Nop)

pl=0];

p2=[1;

p3=[1;

for i=1:Nop

cluster= I{:,i}; % toma los datos del cluster i
Pl=data.state(cluster,1); %alfa
P2=data.state(cluster,2); Y%beta
P3=data.state(cluster,3); %beta

pl=[p1;P1]; Ycontatena la columna de P1 (alfas)
p2=[p2;P2]; Jcontatena la columna de P2 (betal)
p3=[p3;P3]; %contatena la columna de P3 (betaR)
end

dato=[pl p2 p3];

[index, centros]=K-means(dato,Nop);%index es el numero qu pertenece la tupla
%centros son los centros de los clusters
hfigure(2)
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%hold on

for i=1:Nop

k= find(index==1i);

I_K{i}=k; % tengo una matriz de donde estan los clusters
% scatter3(dato(k,1),dato(k,2),dato(k,3),”.’)

end

Lo primero que se realiza es generar un conjunto de datos para después aplicar el
algoritmo. Una vez aplicado se generan una matriz de pertenencia por cada punto de
datos y devuelve los la posicién de los centros. Para graficar se toma se recorre cada
cluster asignando a ellos los puntos que le pertenecen.

En la figura 4.35 se muestra la agrupacién representada en las variables o, fg y

Br.

Fuzzy c-means

Figura 4.35: Agrupamiento Fuzzy c-means

Se observa que la distribucion de los datos es diferente al presentado en la agru-
pacién de RC y también los calculos estadisticos se calculan de la misma manera.
Una vez realizado la agrupacion fuzzy c-means se toman los nuevos clusters y
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se recalculan los pardametros estadisticos de salida, ya que estos valores se utilizaran
posteriormente dentro dentro de la estructura del controlador RC.

4.4.3. Resultados

Se han realizado experimentos similares a los utilizado en RC y K-means, esto
debido a que se pretende homogeneizar los andlisis para su posterior comparacién.
Los experimentos se basan en un analisis en marcha normal, aumento de velocidad y
cambio angulo del terreno de marcha como anteriormente se habia descrito.

4.4.3.1. Marcha normal

Conforme a la marcha normal se muestra el comportamiento de los parametros
o, BrY BrL,YR Y VL, los cuales representan a los angulos formados del torso, ropillas
y punto de contacto en el suelo

En la figura 4.36 se muestra el parametro « y se describe como una senal periédica
que representa el angulo del movimiento entre el torso y la cadera.

Parametro a
0.18

PD
PID
FUZZY C-MEANS

0.16 -

0141

0121

0.1r

Angle

0.08

0.06 -

0.04 1/

0.02!

0 200 400 600 800 1000
Time

Figura 4.36: Pardametro « de los controladores PD vs PID vs FCM

Ademads se observa que el valor pico a pico de la senal del controlador FCM es
mayor que las senales de los controladores PD, PID y RC, pero menor que el reportado
por el controlador K-means.

Por otro lado en la figura 4.37 se muestra los parametros 8, v Br y se descri-
ben como senales peridédica con picos menores a 0.7, también cabe destacar que son
menores a las reportadas en el controlador RC.
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Parametro [Z.L
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Figura 4.37: Parametros 81 y Sr de los controladores PD vs PID vs FCM

En la figura 4.38 se muestra vy, y g, estos parametros representan el comporta-
miento de la parte de la pierna que entra en contacto con el suelo. Se observa que el
comportamiento de las senales del FC'M se asemeja en gran medida al de la senal
del controlador RC y K-means.
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Parametro Y

PD
PID
FUZZY C-MEANS

Time

PD
PID
FUZZY C-MEANS

Figura 4.38: Parametros v, y vr de los controladores PD vs PID vs FCM

Para conocer aun més el comportamiento de los parametros o, Br v Br, Ag, YR Y
v, se realiza el calculo de la como media, mediana, desviacion estandar, el maximo y
minimo. Estos valores no toman en cuenta el tiempo y ayudan a describir y diferenciar
los parametros. En la tabla 4.10 se muestra los resultados obtenidos.

Media | Mediana | Desviacién Estandar | Minimo | Méaximo
o | 0.1377 | 0.1416 0.0730 0.0208 | 0.2494
Br | 0.2914 | 0.3221 0.1784 -0.0705 | 0.5646
G | 0.3006 | 0.3514 0.1811 -0.0714 | 0.5643
Ag | -0.0092 | -0.0311 0.3268 -0.4744 | 0.4753
vr | 0.1449 0.1133 0.0724 0.0814 0.3151
~vr | 0.1482 | 0.1140 0.0743 0.0807 | 0.3162

Tabla 4.10: Valores estadisticos de las distintas variables del controlador PD

El pardmetro que tiene mayor desviacién estandar y pico més bajo esAg esto
representa que tiene mayor dispersion al valor promedio.Por otra parte el parametro
que tiene el pico mas alto es Oxg.
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4.4.3.2. Velocidad

Se aplica el aumento de velocidad en la marcha bipeda y se toma los datos gene-
rados para operar dentro del controlador RC.

El controlador utilizando Fuzzy c-means funciona al duplicarle la velocidad de
base con factor multiplicativo de 2 y 4. Los resultados se pueden observar mediante
senales las cuales se presentan en la figura 4.39 con un factor de 2, asimismo la figura
4.40 muestra un factor de 4. Ambas senales estan distribuidas sobre una longitud de
1000 datos.

Parametro a
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-05 . . . .
200 400 600 800 1000
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Figura 4.39: Velocidad aumentada con el factor 2 para FC'M
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Figura 4.40: Velocidad aumentada con el factor 4 para FC'M

En la tablas 4.11 y 4.12 se muestra las velocidades normal, media y maxima de
controlador FCM en comparacion de los controladores PD y PID.

FCM PD PID
Terreno Plano 0 © | Terreno Plano 0 ° | Terreno Plano 0°
Velocidad Normal 1.14 = 0.1303 = 0.1303 =
Velocidad Media 2.28 = 0.1957 = 0.2073 =
Velocidad Méaxima 4.56 0.2612 = 0.2843 =

Tabla 4.11: Velocidad normal y maxima en 0 grados de inclinacién
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FCM PD PID
Terreno Ascendente | Terreno Ascendente | Terreno Ascendente
0 psoman = 37.64 ° 9.2473 ° 2.3451 °
Velocidad Normal 1.14 % + 5% 0.0977 % 0.1153 =
Velocidad Media 228 2 £ 5% 0.1707 = 0.1850 =
Velocidad Maxima 4.56 = £ 5 % 0.2437 = 0.2547 =

Tabla 4.12: Velocidad normal, media y méxima en la méxima inclinacién.

De ambas tablas se observa que la velocidad en terreno plano del controlador
basado en FCM es mayor en comparacion a los reportados en PD y PID. Este com-
portamiento también es mostrado cuando existe rampa ascendente, cabe aclarar que
estas velocidades son las mismas que en terreno plano con una tolerancia de 5 %.

4.4.3.3. Robustez

En esta subseccion se presenta la robustez del controlador basado en Fuzzy c-
means. Este andlisis se realiza ante una pendiente ascendente. Se toman en cuenta
los datos generados usados controlador RC y son aplicados al controlador basado en
FCM.

Aunque las velocidades son similares al andlisis anterior del controlador RC, el
angulo de inclinacién es diferente ya que se aumenta en 17 o. En la figura 4.41 se
muestra los resultados obtenidos cuando se realiza una compracion entre PD, PID y

FCM.

Angulo de inclinacién maximo ascendente

m Velocidad normal  mVelocidad maxima
37.6428° 37.6428° =

2.2473° 2.0162° 2.3451° 2.1162° I I
I I

PD PID FUZZY C-MEANS

Figura 4.41: Comparacién de los distintos angulos de inclinacién en los controladores
PD,PID y fuzzy c-means.

Si tomamos en cuenta K-means, PD y PID se observa que la diferencia es amplia
aproximadamente mas de 15 veces el angulo de inclinacién del controlador PD y
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PID, por lo tanto se tiene que el controlador FCM es maés robusto ante el cambio de
pendiente ascendente.

Ahora bien se han comparado de forma individual los controladores RC, el basado
en K-means y FCM contra los controladores clasicos PID y PD, solo queda comparar
entre si los métodos que procesan los datos de marcha humana.

4.5. Comparacién de técnicas utilizadas

En esta secciéon se abordarda una comparacion realizada entre los controladores
basados en métodos de agrupacion : Regression clustering, K-means y Fuzzy c-means.

Una parte importante es el tiempo de ejecucion en un equipo de computo. Para
realizar este analisis se utilizo una computadora con un procesador INTEL core i5
450M con 4GB de memoria RAM. La simulacién de cada algoritmo se divide en etapas
las cuales son presentadas a continuacion:

= Configuraciéon de controlador: Esta etapa realiza el cambio de velocidad ya
sea en un factor 2 o 4.

= Aprendizaje: Esta etapa comprende desde la carga del conjunto de datos de
entrada hasta la generacion de los parametros estadisticos.

= Ejecucién del controlador: Comprende la etapa de la ejecucion del contro-
lador y sus ciclos de retroalimentacion.

» Simulacidn: esta etapa comprende la graficacion de las coordenadas generadas
para representar el robot bipedo.

El tiempo de la primera etapa promedia 3.8 segundos tomando en cuenta el peor
caso, el cual es cuando se genera un conjunto de datos con un factor de 4.
Por su parte la etapa de aprendizaje reporta los siguientes tiempos, ver tabla 4.5.

Método Tiempo
RC 53.2 segundos
K-means 4.7 segundos
Fuzzy c-means | 12.1 segundos

Tabla 4.13: Tiempos de ejecucién etapa de aprendizaje en métodos RC, K-means y FCM

Se observa que el método mas rapido es el K-means, en segundo lugar es ocupado
por el FCM y el menos réapido es el RC. Este resultado es debido a que contiene la
ejecucion del algoritmo SOM, este método requiere diversas iteraciones basados en
un numero de épocas.

La etapa de ejecuciéon promedia un tiempo de ejecucion de 8.9 segundos. Este
realiza ciclos de realimentacion que conforman un sistema cerrado.
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Por tultimo la etapa de la simulacién promedia un tiempo 16.77 segundos. Esta
simulacion esta establecida para este analisis en 1000 datos de entrada.

Resumiendo se tienen los tiempos totales presentados en la tabla 4.5 .

Método Tiempo
RC 82.67 segundos
K-means 34.17 segundos
Fuzzy c-means | 41.57 segundos

Tabla 4.14: Tiempos de ejecucién totales en métodos RC, K-means y FCM

Ante los resultados de tiempo de ejecucién se observa que el controlador K-means
es el mas veloz debido a que toma en cuenta 6ptimos locales. Por su parte el método
fuzzy c-means se tarda en mayor medida debido aque los puntos tienen pertenencia
no total a los clusters de modo que no es exclusivo como el K-means y revisa todos los
nodos para obtener su matriz de pertenencia. Por ultimo, el método RC ejecuta un
algoritmo SOM, el cual contiene una cantidad establecida de iteraciones establecidas
como épocas, entre mayores épocas mejor serd el tiempo de ejecucion.

Para hacer la comparacion de la marcha se muestra la simulacién de la marcha.
En la figura 4.42 se muestra la caminata del robot bipedo basandose en el controlador

L

Figura 4.42: Simulacién de la marcha robética bipeda utilizando K-means

Se observa que una gran oscilacién del torso como movimiento poco natural en
comparacion a la marcha humana. Por su parte en la figura 4.43 se muestra a la
marcha del robot bipedo usando un controlador basado en fuzzy c-means. Se observa
que la oscilacién del torso es menor que el K-means, ademas de que el movimiento de
las rodillas tiene menor angulo de apertura.
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Figura 4.43: Simulacién de la marcha robética bipeda utilizando Fuzzy c-means

Por ultimo en la figura 4.44 muestra la marcha del robot usando el método RC.

Figura 4.44: Simulacién de la marcha robética bipeda utilizando RC

Se observa que el movimiento de oscilacion del torso es el mejor que los K-means
y FCM, esto debido a la oscilacién del torso casi minima, por lo que se concluye que
aunque el algoritmo RC tarde mas tiempo de ejecucion, este método tiene una marcha
natural mejor debido a su menor oscilacién en sus parametros de la marcha.

Por otra parte si se toma en cuenta la robustez de marcha en terreno ascendente,
se tienen diferentes angulos de inclinacién en los diferentes métodos de agrupamiento.
En la tabla 4.5 se muestra los angulos de inclinacién recopilados en los experimentos.

Método Angulos
RC 20.36 °
K-means 30.18 °
Fuzzy c-means | 37.64 °

Tabla 4.15: Tiempos de ejecucién de los métodos RC,K-means y FCM
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Se observa que el fuzzy c-means tiene un mayor dngulo,seguido de del K-means y
por ultimo el RC. Sin embargo por medio de la simulacién se observa que el contro-
lador RC muestra una marcha més parecida a la del ser humano tomando en cuenta
el comportamiento de los angulos de las rodillas, torso y tobillos. Los algoritmo K-
means y FCM tienen mayor angulo de inclinacion pero se observa que a mayor angulo
el movimiento se hace poco parecido a la caminata humana.

4.6. Conclusiones

Se han implementado tres métodos de control para un robot bipedo: regression
clustering, k-means y fuzzy c-means. Estas técnicas utilizan el procesamiento de datos
de la marcha humana, los datos que se utilizan son los parametros angulares del torso,
rodillas y pie. Para el analisis de aumento de velocidad se genera un conjunto de datos
el cual representa una marcha acelerada y es similar en los tres controladores. Por
su parte la robustez ante plano inclinado muestra que los tres métodos brindan en
promedio 10 veces el valor del dngulo méaximo reportado en los controladores PD y
PID.
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Conclusiones y trabajo a futuro

En este capitulo, se resumen los resultados principales a los que se llegaron después
de realizar los experimentos. Asi mismo, se consideran algunas recomendaciones que
se deben de tomar en cuenta con base a lo obtenido en la realizacién de esta tesis Por
ultimo, se procede a comentar el trabajo futuro para ampliar més el conocimiento
adquirido en esta tesis.

5.1. Conclusiones

En esta tesis se abordé el uso de mineria datos para analizar los datos de la marcha
humana aplicado a un robot bipedo.

En el capitulo 3 se implementaron los controladores PD y PID para controlar un
sistema robotico bipedo, estos controladores estan dentro de lo que denomina el con-
trol clasico. Sin embargo la implementacién de estos sistemas de control es complicado
ya que la sintonizacién se convierte en todo un reto, y una una mala realizacion de
esta accion puede generar una inestabilidad que provocaria la caida del robot bipedo;
tomando en cuenta la velocidad de simulacién inicial solo se puede aumentar la velo-
cidad en poca cantidad; asimismo la robustez no es muy amplia debido a que sélo se
puede aumentar poco el angulo de inclinacién. De los dos controladores PD y PID el
que tiene mejor velocidad y robustez es el PID sin embargo la diferencia entre estos
dos controladores no es muy amplia.

En el capitulo 4 se implementé un controlador basado en regression clustering,
este controlador hace uso de datos humanos los cuales son procesados para generar
un conjunto de datos que representa la marcha humana. Estos datos son segmenta-
dos en cluster iniciales para poder utilizar el método SOM para realizar una tltima
agrupacion. Una vez establecidos los clusters se calculan parametros ttiles dentro del
controlador para representar este conjunto de datos humanos. Los resultados de ve-
locidad reportan que el controlador RC soporta 2 y 4 veces la velocidad inicial que se
reporta en marcha normal. Con base a su robustez se reporta que el angulo maximo de
inclinacion es 20.36 °, el cual es un valor mucho mayor que el controlador PD y PID.
Ademas del controlador RC se aborda la implementacion de los controladores basados
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en kmeans y fuzzy c-means (FCM). Estos métodos toman como base la estructura del
controlador RC. Por lo que la agrupacion en vez de utilizar SOM se utiliza kmeans o
Fuzzy c-means. Para el controlador basado en kmeans se observa una oscilacién ma-
yor en el torso en comparacion al RC y FCM. La robustez del controlador en terreno
ascendente alcanza 30.18 °, teniendo 10 ° més que los reportados en el controlador
RC. Por su parte el controlador basado en fuzzy c-means tiene una oscilacion media
entre la mostrada por RC y kmeans. La robustez de este método es la mayor de los
tres algoritmos de clustering logrando un dngulo maximo de inclinacién con 37.64 °.

Conforme a tiempos de ejecuciéon se concluye que el algoritmo con mayor rapidez
es el k-means seguido del fuzzy c-means y por tltimo el RC. Sin embargo con base
al comportamiento dentro del simulador se observa que la marcha RC tiende ha ser
mas natural a la marcha del ser humano, en segundo lugar esta el fuzzy c-means y
por ultimo lugar el kmeans.

En resumen de los resultados obtenidos con las implementaciones de las técnicas
que utilizan datos humanos son mejores en velocidad y la robustez que los presentados
en las técnicas de control clasico PD y PID.

El simulador implementado es una herramienta de visualizacién, este simulador
contiene los cinco métodos implementados: PD, PID, RC, Kmeans y Fuzzy c-means.
Con esta herramienta de visualizacion se puede generar marchas del robot. La confi-
guraciéon por de fault es en terreno plano y a velocidad normal, ademas tiene opciones
para configurar el angulo de ascendente y la velocidad de marcha.

Por 1ultimo, en esta tesis se aborda una integracién de tres topicos los cuales son:
informaciéon humana, mineria de datos y robots bipedos. Existe poca bibliografia de
trabajos que integran dos o incluso tres de estos temas en su estudio. Por lo que se
piensa que este trabajo contribuye en el estudio de estas tres temas. De manera que
los resultados obtenidos brindan una alternativa para controlar la marcha de robots
bipedos.

5.2. Trabajo a futuro

Atn queda mucho trabajo por recorrer en ésta area del conocimiento. Se ha uti-
lizado las técnicas de mineria de datos que se han creido pertinentes para lograr el
comportamiento estable durante la marcha de un robot bipedo. Sin embargo queda
mucho trabajo a futuro por realizar para ampliar el conocimiento y contribuciones.

= Explorar otras técnicas de mineria de datos como redes neuronales y ver el
comportamiento de la marcha del robot bipedo.

= Establecer otros modelos robéticos bipedos para conocer el comportamiento en
terreno ascendente y con aumento de velocidad.

= Llevar a la practica mediante un robot bipedo fisico los algoritmos empleados,
cabe destacar que este trabajo llevara mucho tiempo ya que la construccién de
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un robot bipedo se tiene que tener en cuenta muchas variables para lograr la
estabilidad en las piernas.

Finalmente podemos establecer que los objetivos planteados en esta tesis han sido
logrados. Y aunque existen al dia de hoy una gran variedad de técnicas, todavia queda
investigar para mejorar la efectividad, el rendimiento y la exactitud de las mismas.
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Apéndice A
Simulador de robot bipedo

En este capitulo se describira el sistema construido basado en un simulador de
marcha robdtica.

A.1. Componentes funcionales del simulador

Se ha realizado un simulador de un sistema bipedo, se toma en cuenta el modelo
robédtico propuesto en [18]. El software utilizado para desarrollar este simulador son
las herramientas Simulink y GUI de MatLab . En la figura A.1 se muestra en diagrama
de bloques representativo al simulador.

Simulink
Configurar
suelo
Configurar Configurar
Modgelo Paramgetros Modelo completo con Guardar
bipedo controlador retroalimentacion Datos
Configurar I
parametros I
De robot
Configurar
parametros )
Del controlador Generar Ejecutar Mostrar
coordenadas animacioén animacién

Figura A.1: Diagrama a bloques del software simulador.

Se tienen diferentes bloques los cuales se describiran a continuacion:

= Configurar el modelo bipedo
Para este bloque es necesario obtener datos de la descripcién del modelo robético
y del suelo a utilizar.
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= Configurar parametros del robot
En este bloque se configura algunos parametros que describan al robot bipedo.
La longitud de las piernas, centros de masas y velocidades iniciales,ver figura .

Figura A.2: Parametros del robot

Configurar suelo del robot
Se genera dos vectores uno representa la longitud del suelo a recorrer y el otro
es toma en cuenta la inclinacion respecto a la longitud del suelo.

Configurar parametros del controlador

Establece los parametros que se utilizaran dentro del controlador, como longitud
de paso de la simulacién y los valores de las ganancias de los controladores PD
o PID.

Elegir tipo de control
Este selector elige un tipo de control PD, PID o RC y en base a la seleccién se
configura el controlador retro-alimentado.

Modelo completo con retroalimentacion
Este bloque une las configuraciones del robot bipedo y del controlador seleccio-
nado.
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= Simulink
Simulink es un diagrama de bloques entorno para simulacién y disefio basado
en modelos. Cuando se tiene completo y configurado los datos del controlador
elegido (PD,PID o RC), estos se envian al entorno Simulink en donde se simulan
los bloques de control, una vez terminada la simulacién los datos son guardados
y traidos hacia el workspace del GUI del simulador.

I

El
fip
M

i
Yr =
'\ h =
Clustered regression
Dmfl Biped model Detedt falling

3 HUMEr deth & BT

CIHuman 13 & krears

v
»
H [

0 M deh i gt
dabzdad
] Okt velaty

g 3 dal

DOtdtarge

7 VGUI MatLab ' - Simulink MatLab

Figura A.3: Ciclo de transferencia bidireccional Simulink e interfaz grafica

= Guardar datos
Una vez realizada la simulacion, los datos son guardados en un solo conjunto
para procesarlos en el bloque de generar simulacion.

= Generar coordenadas
Se toman los datos generados de la simulaciéon en Simulink, se toman parame-
tros «,Br,0L,YryYr para generar las coordenadas del cuerpo humano del torso,
cadera, rodillas y tobillos. Las ecuaciones utilizadas para calcula las coordenadas
para dibujar son presentadas a continuacion:

e Coordenadas de la cabeza

xh = q(1,:) + (rdim(1) — rdim(4)) * sin(q(3,:)); (A.1)

yh = q(2,:) + (rdim(1) — rdim(4)) * cos(q(3,:)) (A.2)

e coordenadas de la cadera

xj =q(1,:) — rdim(4) % sin(q(3,:)); (A.3)
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yj = q(2,:) — rdim(4) * cos(q(3,:)); (A.4)

e coordenadas de las rodillas

wlj = xj — rdim(2) * sin(q(3,:) — q(4,:)); (A.5)
ylj = yj — rdim(2) = cos(q(3,:) — q(4,1)); (A.6)
wrj = xj — rdim(2) x sin(q(3,:) = ¢(5,:)); (A7)
yrj = yj —rdim(2) x cos(q(3,:) — q(5,:)); (A.8)

e Coordenadas de las piernas

xlg = xlj — rdim(3) * sin(q(3,:) — q(4,:) + ¢(6,:)); (A.9)
ylg = ylj — rdim(3) * cos(q(3,:) — q(4,:) +¢(6,)); (A.10)
wrg = zrj — rdim(3) * sin(q(3,:) — q(5,:) + q(7,2)); (A.11)
yrg = yrj — rdim(3) = cos(q(3,:) = q(5,:) + q(7.1)); (A.12)

= Mostrar animacién
Este bloque es el encargado de dibujar las coordenadas calculadas sobre una
grafica con movimiento dindmico. Se utiliza un ciclo de iteraciones para acceder
a las coordenadas y se grafican los puntos en cada iteracion.

En la Figura A.4 se muestra la ventana del simulador sin simular ningin con-
trolador, la opcion de “settings”sirve para elegir entre el controlador PD, PID
o RC.
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Figura A.4: Simulador de controladores PD, PID y RC

Se selecciona el radiobutton el cual pertenece al controlador PD,PID o RC,
ademas se tiene que configurar el tiempo de simulacién en la caja de texto. Se
presiona el button de simular y se muestra la marcha bipeda de un robot. En la
Figura A.5 se muestra la simulacion unicamente del controlador PD. El color
asignado par dibujar el robot es de color rojo.
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Angulo del
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Figura A.5: Simulacién del controlador PD

Por su parte en la Figura A.6 muestra la simulacién del controlador PID. El
robot esta coloreado de verde.
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Figura A.6: Simulacién del controlador PID

En la Figura A.7 se muestra la simulaciéon controlador RC representado con el
color morado.
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Figura A.7: Simulacién del controlador RC

Conforme a los algoritmos de cluster kmeans y fuzzy c-means se muestra las
ejecuciones en la figura A.8 y A.9 respectivamente.

Cinvestav Departamento de Computacién



Simulador de robot bipedo 113

B BIPEDAL WALKING _ %
Untitled 1 ¥
A
OPD || — Show parameters
(14 0.079293.
OPID "
B, 0403205
O Human data & RC | P
B -0.069714
© Human data & kmeans [l R
OHumandata &Fcv I Y, 0276506
Time Simulation 12k YR 0.218207
b
Show graphics | CIANl
1k
RC K-means and Fuzzy c-means

Show clusters

Edit Default velocity & angle
Yelocidad

0 I Edit Velocity
Angulo del

0 O Edit angle

Figura A.8: Simulacién del controlador Kmeans
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Figura A.9: Simulacién del controlador FCM

A.2. Opciones de la interfaz grafica

En esta seccién se describiran las opciones dela interfaz grafica en donde se realiza
la simulacion.

A.2.1. Panel principal de seleccién

El panel principal de la interfaz grafica contiene tres opciones de simulacion de
los controladores PD, PID y RC, estas opciones son representados con radiobutton.
Ademas este panel contiene un botén principal cuya funcién es comenzar la simula-
cion.
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— Setting

o Controller PD -
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Time Simulation
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Simulate |

Figura A.10: Panel de configuracién del simulador.

A.2.2. Panel de medicién de parametros y graficacién

Este panel contiene las diferentes opciones para mostrar los datos de la marcha de
los diferentes controladores. Se muestra los valores numéricos de los distintos parame-
tros a,Bg,0r,Yr v Yr- También se muestra un botén de crear ventana con gréficas,
ademas muestra un checkbox el cual es el encargado de seleccionar si se gréafica los
datos del controlador actual o de todos los controladores simulados, ver figura A.11.

— Show parameters
24 0.0716721

ﬁL 0.208305
Br 0.304307

Y1 0.207437

Yr 0.620624

. Show graphics | CITAl

Figura A.11: Panel donde se muestran los pardametros «, 5y

Esta opcion grafica los distintos parametros angulares mostrados toma en cuenta
la simulaciéon actual del controlador seleccionado. En la figura A.12 se muestra un
ejemplo de la graficacién de todo el ciclo de marcha y el comportamiento en el tiempo
de las distintos pardametros graficas.

Una opcion diferente de graficar los pardmetros es mostrar todos los resultados
actuales obtenidos de las simulacién de los controladores. De modo que si se selecciona
esta opcidén se mostrara las distintas graficas como se muestra en la figura A.13.

A.2.3. Editar configuraciones de default

Este panel representa la parte de las configuraciones adicionales de la simulacion.
el cambio de la velocidad inicial y del angulo de inclinaciéon del suelo. En general,
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Figura A.12: Graficacién de un controlador.

la simulaciéon tiene como valores por default un angulo de inclinaciéon cero y una
velocidad inicial que garantiza la estabilidad. Por lo que editar estos parametros abre
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diversas posibilidades de simulacion asi como también se puede obtener condiciones
inestables las cuales pueden hacer caer al robot bipedo.

— Edit Default velocity & angle

Velocidad

0 ["] Edit Velocity
Angulo del

0 ["] Edit angle

Figura A.14: Edicién de velocidad y angulo

En los experimentos se observé que la oscilacion del tronco en el controlador RC
fue menor en comparacién con la oscilacion mostrado por el controlador PID. Ademas,
la longitud de los pasos generados por RC es mayor en comparacion a los pasos del
controlador PID.
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Figura A.13: Graficaciéon de miiltiples controladores.
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