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Resumen

Este articulo presenta una metodologia para la generacién y seguimiento de trayectorias empleando Redes Neuronales Artifi-
ciales (RNA) aplicadas en robots mdviles con llantas utilizando técnicas de control no lineales. Para la generacion de trayectorias
se utilizaron dos estructuras de RNA que permiten analizar el entorno donde opera el vehiculo, segmentarlo y generar una tra-
yectoria empleando un sistema de visién. Por otro lado, se estudian e implementan dos metodologias de control no lineales tanto
en simulaciones numéricas como en una plataforma experimental. La primera ley de control emplea dos estados adicionales para
generar un algoritmo de realimentacién dindmica. Por su parte, el segundo esquema de control es un algoritmo Proporcional Inte-
gral Derivativo (PID) combinado con un observador de perturbaciones. Para verificar la efectividad de la metodologia de disefio de
trayectorias, asi como de los algoritmos de control, se emplea el simulador Webots y, como plataforma experimental, el vehiculo
auténomo Autominy. Las simulaciones numéricas y los resultados experimentales demuestran la efectividad de las metodologias
desarrolladas.

Palabras Clave: Vehiculo con ruedas, generacion de trayectorias de referencia, control basado en observador, control no lineal.

Abstract

This paper develops a methodology for designing a reference trajectory and trajectory tracking utilizing Artificial Neural Net-
works (ANNSs) applied to Wheeled Mobile Robots (WMR) through nonlinear control methodologies. For generating the reference
trajectories, two ANNs architectures were utilized. These ANNs allow analyzing the environment where the WMR operates, seg-
menting it, and generating a trajectory using a vision system. Also, two control schemes are studied and implemented via numerical
simulations and with a real-time experimental platform. The first controller employs two additional states for generating a dyna-
mic feedback algorithm. The second control methodology uses an observer-based Proportional Integral Derivative (PID) controller.
The Webots simulator and the experimental platform Autominy are used to analyze the effectiveness of the trajectory generation
procedure, as well as that of the control algorithms. The numerical simulations and experimental results show the effectiveness and
efficiency of the proposed methodologies.

Keywords: Wheeled mobile robot, reference trajectory generation, observer-based control, nonlinear control.

1. Introducciéon es un problema con diversas aplicaciones practicas. Por ello,
se han desarrollado distintas investigaciones que afrontan esta
problemadtica considerando perturbaciones en el entorno como
deslizamientos en las llantas (Miranda-Colorado (2022),Yoo
(2013)). En Liu ef al. (2022) implementan un controlador ro-
busto para el seguimiento de trayectorias utilizando métodos

Los vehiculos auténomos son sistemas que tienen distintas
aplicaciones, que van desde la exploracién de entornos desco-
nocidos, conduccién auténoma, hasta el despliegue de vehicu-
los en el espacio (Lu et al. (2022); Kramer et al. (2007)). El
seguimiento de trayectorias en vehiculos méviles con llantas
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inteligentes para compensar los efecto de pardmetros desco-
nocidos en las sefiales de control. Por otro lado, en Luca et
al. (1998) desarrollan controles por realimentacién dindmica,
mientras que en Rosas-Vilchis et al. (2020) emplean el método
backstepping combinado con modos deslizantes. En Lee et al.
(2013) desarrollan métodos de seguimiento aplicados a vehicu-
los con ruedas. Sin embargo, para que el vehiculo auténomo
pueda realizar una tarea de seguimiento de modo apropiado,
no solo basta con tener un algoritmo de control robusto, sino
que también se requiere una metodologia eficiente para generar
la trayectoria de referencia, misma que debe satisfacer ciertas
condiciones para ser factible (Luca et al. (1998)).

Diversos algoritmos inteligentes se han empleado también
en vehiculos con ruedas. Por ejemplo, en Alomari et al. (2021)
reportan una técnica para el control de un vehiculo auténomo
por medio de redes neuronales, empleando la plataforma Ga-
zebo como entorno de simulacién para evaluar el desempeiio
del algoritmo de seguimiento de trayectoria. Por su parte, en
Hyung et al. (2013) aplican un algoritmo adaptable con la fina-
lidad de resolver el problema de navegaciéon auténoma buscan-
do que dos vehiculos sean capaces de seguirse entre si. Ademads,
en Davy et al. (2018) desarrollan metodologias de deteccion de
lineas de carril utilizando segmentacion de instancias.

Del estudio bibliografico realizado se observa que muchos
de los trabajos reportados no consideran el efecto de las per-
turbaciones para el disefio de algoritmos de seguimiento de tra-
yectorias. Ademads, es importante contar con una trayectoria de
referencia propiamente disefada, de modo que sea factible para
que el vehiculo pueda seguirla apropiadamente. Con base en lo
anterior, es importante contar con metodologias eficientes pa-
ra generar trayectorias de referencia, asi como algoritmos de
control para seguimiento de trayectorias que tomen en cuenta
el efecto de las perturbaciones que afectan al sistema. Aunado
a lo anterior, es importante considerar que hay diversas herra-
mientas que pueden emplearse en entornos de simulacién y en
plataformas experimentales, las cuales simplifican el proceso
de control del vehiculo de forma auténoma.

Con base en lo anterior, las contribuciones principales de
este trabajo son:

= Presentar una metodologia para el disefio de trayectorias
de referencia para un vehiculo con ruedas empleando la
cdmara a bordo del vehiculo. Esta metodologia emplea
algoritmos inteligentes previamente reportados en la lite-
ratura para la deteccién y segmentacién de un carril.

= Mostrar el procedimiento de implementacién de dos es-
quemas de control tomados de la literatura, los cuales
permiten al vehiculo seguir la trayectoria de referencia
a pesar de las perturbaciones que le afectan.

La metodologia de generacién de trayectorias se basa en dos
algoritmos inteligentes que emplean Redes Neuronales Artifi-
ciales (RNAs). Por su parte, los algoritmos de control estudia-
dos consisten en un controlador con realimentacién dindmica
y un control Proporcional Integral Derivativo (PID) combinado
con un observador de perturbaciones. El desempefio de la meto-
dologia de disefio de trayectorias y de los algoritmos de control
se muestra por medio de simulaciones numéricas y experimen-
tos. Las simulaciones se efectian por medio de la herramienta

Webots, mientras que los experimentos se llevan a cabo con un
vehiculo auténomo a escala que reproduce el funcionamiento
de un vehiculo auténomo real. Con base en los resultados obte-
nidos se verifica que el desempeiio de las metodologias estudia-
das es satisfactorio, por lo que puede considerarse un enfoque
util para el control de vehiculos tipo auto.

De acuerdo al estudio bibliogréfico realizado, no existe otro
trabajo en la literatura que haya reportado una metodologia de
implementacién de controladores, asi como de generacién de
trayectorias, con resultados numéricos y experimentales en un
vehiculo de cuatro ruedas. Por lo tanto, el estudio realizado en
este documento contribuye al estado del arte para el control de
vehiculos con ruedas de forma auténoma.

Notacion: En este trabajo se emplea R, R* para representar
los niimeros reales y los nimeros reales positivos. Ademds, ||
denota el valor absoluto de su argumento, mientras que ||-|| re-
presenta la norma Euclidiana de su argumento. Los vectores se
representan con letras en negritas, mientras que las matrices se
describen por medio de letras mayusculas. Dado el vector v, su
transpuesta se representa como v’ . Finalmente, las notaciones
Sg, Cy, ty corresponden a sin(6), cos(), tan(d), respectivamente.

2. Generacion de Trayectorias Empleando Métodos Inte-
ligentes

En esta Seccién se describe una metodologia que permite
generar trayectorias de referencia para el vehiculo auténomo.
El procedimiento se basa en el uso de algoritmos inteligentes.
En especifico, se utilizan los algoritmos inteligentes HybridNets
(Dat et al. (2022)) y Ultra Fast Structure-aware Deep Lane De-
tection (Zequn et al. (2020)), los cuales permiten llevar a cabo
deteccidon y segmentacién de un carril. A partir de estos algo-
ritmos, se muestra el procedimiento que genera una trayectoria
que el vehiculo puede seguir.

2.1. HybridNets

El algoritmo HybridNets emplea una red neuronal de tipo
end-to-end con PyTorch, que le permite obtener una respues-
ta multitarea. Cuenta con un codificador y dos decodificadores
para resolver dos diferentes problemas, la deteccion y segmen-
tacion de carril, asi como la deteccién de vehiculos en el ca-
mino. La estructura general de la red se muestra en la Figura 1.
Primero se tiene una imagen de entrada. Para su procesamiento
se emplean dos redes: la red EfficientNet-B3 y la red Efficient-
Det. La primera red lleva a cabo la extraccion de caracteristicas,
mientras que la segunda utiliza la mezcla de caracteristicas en
diferentes resoluciones con un médulo BiFPN (Bi-directional
Feature Pyramid Network). Como resultado, el algoritmo Hy-
bridNets genera una salida que detecta los vehiculos presentes
en la imagen y otra salida muestra el resultado de la segmenta-
cién. Esta segunda salida es la que permite detectar las lineas
del carril, asi como el drea disponible para conducir.

Para entrenar el algoritmo HybridNets se emplea el conjun-
to de datos BDD100K (Fisher et al. (2020)), el cual cuenta con
cien mil videos recopilados en alrededor de 50 mil viajes, con
una duracién de 40 segundos cada uno. Este conjunto de datos
fue desarrollado con la finalidad de resolver el problema de de-
teccién de objetos, deteccion de lineas y segmentacion seméanti-
ca, entre otros.
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Figura 1: Diagrama de arquitectura de método HybridNets [Dat et al. (2022)].

2.2.  Ultra Fast Structure-aware Deep Lane Detection

El algoritmo Ultra Fast Structure-aware Deep Lane Detec-
tion consiste en una red neuronal desarrollada por medio de Py-
Torch, con la finalidad de obtener una solucién a la problemati-
ca de deteccién de carril utilizando la técnica de segmentacion
de pixeles. El algoritmo se conforma por dos ramas, una prin-
cipal y una auxiliar. La primera rama se encarga de obtener las
lineas de carril en la imagen, mientras que la rama auxiliar se
utiliza dnicamente en el entrenamiento de la red neuronal para
generar las tareas de segmentacidn. El esquema general de la
arquitectura para la red neuronal se muestra en la Figura 2.

El conjunto de datos utilizado para el entrenamiento del
algoritmo es TuSimple (TuSimple (2022)), el cual consiste en
3626 video clips con duracién de un segundo con veinte cua-
dros. Cada clip consiste en caminos de mds de dos carriles en
condiciones de trafico variable, diferentes condiciones de ilu-
minacion, entre otros.

Rama Principal

CapaFC Reshape Filas Ancla

Inaly

Clasificacién Grupal

Imagen de
Entrada

Imagen de
Salida

Huw

Bloques Res

Solo valido durante
entrenamiento*®

Rama Auxiliar

Resultado

g 4.H ! Segmentacion
Convolucién !

Segmentacion Auxiliar

Figura 2: Diagrama de arquitectura de método Ultra Fast Structure-aware Deep
Lane Detection (Zequn et al. (2020)).

2.3.  Generacion de Trayectoria

Los algoritmos anteriores se emplean para llevar a cabo la
generacién de trayectorias para el vehiculo auténomo. El pro-

cedimiento propuesto para obtener la trayectoria de referencia
del vehiculo consiste en los siguientes pasos:

1. Primero, empleando la camara que lleva integrada el
vehiculo, se adquiere una imagen. Esta imagen es pro-
cesada por alguno de los dos algoritmos descritos previa-
mente.

2. Empleando las propiedades de cada algoritmo, se lleva
a cabo la deteccién de carril y la segmentacion del area
disponible para conduccién. Posteriormente, se procede a
detectar el area disponible para conducir, que se usa para
generar la trayectoria de referencia. Como resultado, ca-
da algoritmo (HybridNets y Ultra Fast Structure-aware
Deep Lane Detection) proporciona una imagen con lineas
de carril y el drea segmentada para conducir.

3. Con la imagen generada por alguno de los algoritmos in-
teligentes se realiza una transformacién de perspectiva a
vista de ojo de ave. El objetivo aqui es delimitar el drea
visible por la cdmara del vehiculo, para después selec-
cionar una regién de interés enfocada en el carril frontal
actual. Ademads, se determina el drea maxima disponible
para conducir, la cual se obtiene a partir del drea maxi-
ma segmentada por el método inteligente en la regién de
interés seleccionada.

4. Sobre la regién anterior se determinan cinco puntos de
referencia, los cuales sirven para generar la trayectoria
de referencia, como se muestra en la Fig. 3. Tres de estos
puntos son variables con respecto al frame que adquiere
la cdmara, mientras que los primeros dos puntos son fijos,
con la finalidad de servir de soporte a la trayectoria.

5. Posteriormente, los cinco puntos de referencia (represen-
tados en el plano imagen con transformacion de perspec-
tiva) se cambian al plano imagen original, obteniendo las
coordenadas en pixel de su posicién original, como se
muestra en la Fig. 3.

6. Luego se genera la trayectoria de referencia con los co-
eficientes generados por los puntos de referencia, con lo
que se representa la trayectoria como una poli-linea en el
area segmentada del carril para conducir.

7. Finalmente, se obtiene la ecuacién de la trayectoria obte-
nida.

(a) Cinco puntos en plano
imagen con transformacion.

(b) Cinco puntos en plano
imagen original.

Figura 3: Diagrama mostrando los cinco puntos de referencia, en el plano ima-
gen con transformacién y en el plano imagen original, que sirven para generar
la trayectoria de referencia.

En la Figura 4, se puede observar un diagrama general de
los pasos para la generacién de la trayectoria.
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Figura 4: Diagrama general para el método propuesto de generacion de trayec-
torias.

Posteriormente, en la Seccion de simulaciones numéricas
y experimentos, se muestran los resultados que se obtienen al
aplicar la metodologia de generacién de trayectorias anterior,
empleando los algoritmos inteligentes HybridNets y Ultra Fast
Structure-aware Deep Lane Detection.

3. Modelo Cinematico

Este trabajo presenta una metodologia para generar trayec-
torias de referencia en un vehiculo auténomo, asi como la im-
plementacion de diversos algoritmos de control en una platafor-
ma experimental. Para ello, primero debe considerarse el mo-
delo cinematico del vehiculo, por medio del cual se disefian los
controladores.

En la Fig. 5 se muestra un diagrama que describe un vehicu-
lo tipo auto. De modo general, el modelo cinematico de un
vehiculo tipo auto con perturbaciones cinemadticas se describe
como (Luca et al. (1998); Yoo (2013):

0 = SV +do), (1)
C(g) 0
S) 0

s@ = |1 | v<t>=[t;8],
0 1

Ay = [d@) a0 &0 o |

donde qT(t) =[x,y,0,¢] € R* es el vector de cordenadas gene-
ralizadas del vehiculo, g(r) € R* es la derivada con respecto al
tiempo de ¢(7). La posicién del vehiculo se determina por medio
de las coordenadas (x, y) que se ubican en el punto medio del eje
anterior, como se muestra en la Fig. 5; [ corresponde a la distan-
cia entre el el eje anterior y posterior del vehiculo; 6(7) denota la
orientacioén con respecto al eje x del vehiculo, mientras que el
dngulo de orientacién de las llantas frontales esta representado
por ¢(t). Se emplea el vector d(¢) para englobar las perturba-
ciones cinemadticas que afectan al vehiculo (Miranda-Colorado
(2022)). Ademas, las entradas de control del sistema son v;(¢)
y v2(f), que corresponden a la velocidad lineal y angular del
vehiculo.

El vehiculo auténomo es un sistema mecatrénico. Debido
a ello, puede suponerse que posee restricciones mecanicas, asi
como limites superiores e inferiores en los actuadores. Por lo
tanto, es factible suponer que existen constantes V;, ¢ € R* ta-
les que se satisface |[v;(f)] < Vi, ¢(1)| < ¢ < /2 coni € 1,2.
Ademais, se supone que las perturbaciones cinematicas, junto

con su primera derivada temporal, son acotadas, es decir, exis-
ten constantes D, D; € IR™ tales que |d;(t)| < Dj, |di(t)] < D;,
j € 1,2,3,4 [Miranda-Colorado (2022)].

)

Figura 5: Diagrama general mostrando las coordenadas de posicién (x(¢), y(1))
y orientacion (6(f), ¢(¢)) de un vehiculo auténomo tipo auto.

4. Descripcion de Controladores

Para el control del vehiculo auténomo se emplearon los con-
troladores propuestos en Luca et al. (1998) y Miranda-Colorado
(2022), los cuales estan basados en el modelo cinematico (1).
Independientemente del algoritmo de control, el objetivo es ha-
cer que el vehiculo siga una trayectoria de referencia de modo
que el error de seguimiento converja a cero asintéticamente. Por
lo tanto, el objetivo de control puede plantearse de modo ma-
tematico como se indica a continuacién:

Objetivo de control: Sea el modelo cinemdtico de un
vehiculo tipo auto (1), el cual se encuentra afectado por per-
turbaciones. Entonces, disefiar las entradas de control v(t) y
va(t) de modo que se satisfagan las siguientes relaciones:

lim [¥(1)] = 0, lim [§(#)] = 0. @

Para implementar los controladores que se describen a con-
tinuacién se utiliza un modelo cinemdtico alternativo en lugar
del descrito en (1). Para ello se emplea la siguiente transforma-
cion de coordenadas (Luca ef al. (1998)):

11
N0 = x =550 = w0 =y, 3)
0
2
v t. Sy
u(t) = vice, up(t) = 223 +3%V1.
lc¢cg e,

Al derivar con respecto al tiempo las nuevas coordenadas
xi(1),i=1,2,3,4, se obtiene el denominado modelo cinemditi-
co en cadena, descrito por:

X3(8) = xouy,  X4(t) = x3u;. (4)

X1(0) = uy,  Xot) = uy,

Al disefiar un controlador, se emplea una trayectoria de refe-
rencia que debe ser factible, es decir, que cumpla las restriccio-
nes cinemdticas del vehiculo, para asegurar que el auto pueda
seguirla. Por lo tanto, la trayectoria de referencia debe generar-
se por medio de un conjunto de ecuaciones anilogas al modelo
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(4). De este modo, la descripcién matematica del modelo ci-
nematico de referencia es:

Xa1 = uUq1,  Xpp = Ugp,  Xg3 = Xpplgl,  Xga = Xp3Ug1,  (S)
donde x4;; € Rconi € 1,2,3,4 son las coordenadas de referen-
ciay u; € Rcon j € 1,2 son las entradas de control deseadas.

Ahora se define la siguiente variable de salida:

_| K1 | _ [
k(1) = [ o = [x4]- (6)
Al derivar k(¢) tres veces con respecto al tiempo se obtiene:
.. (1 0]+
K = + s 7
[%mw]ﬁsﬁHA @
———

A

donde y;(?) = u;(¢), y1(¢) = y»(¢) son integradores.

La matriz A se denomina matriz de desacoplamiento. Con
ella, es posible considerar una nueva variable de control r(7), de
modo que el sistema (7) se transforma en el siguiente modelo
linealizado:

K=r, ®)

donde r(¢) = [r1(?), r2(1)]”. Entonces, de la ecuacién (7), se ob-
tienen las siguientes relaciones:

ur =%,

Y1 =72,

ur = (ry — x171 = 3x271%2) /71

)'/2=r1.

C))

Para el disefio de la primera ley de control se emplea la sefial
r. Entonces, se utilizan las siguientes ecuaciones [Luca et al.
(1998)]:

Ka1 + ka(Ra1 = k1) + kyi (ka1 — k1)
+kp1 (kg1 —k1),i = 1,2. (10)

rp =

Definiendo la variable de error k(f) = k,;(t) — k;(t), el siste-
ma (8) en lazo cerrado con (10) se representa en el espacio de
estados como:

Ki 0 1 .‘
X|=]0 0 1 ,i=1,2. (11)
751 _kpi kvz ai .

M,

Los polinomios caracteristicos de los sistemas descritos en
(11) son:

pi) = 2 + k> + kyd + ki, i=1,2. (12)

Entonces, las ganancias del controlador & ;, k; y k,;, se calculan

de modo que los valores propios de los polinomios caracteristi-

cos (12) se ubiquen en el semiplano complejo izquierdo. Lo
anterior se logra si se satisfacen las siguientes condiciones:

kaikvi > kpi > 0, (13)

lo cual, de acuerdo al criterio de Routh-Hurwitz, garantiza que
el origen de (11) sea asintéticamente estable. En adelante, da-
do que el algoritmo de control (9)-(10) emplea realimentacién

dindmica, serd referido como algoritmo de Control por Reali-
mentacion Dindmica (CRD).

Ahora se describe el segundo algoritmo de control de acuer-
do a Miranda-Colorado (2022). Para ello, se define la nueva va-
riable de salida:

p) = (14)

X+ lcg + 0cory
y+ Isg + 6S9+¢ ’

Empleando el modelo cinemdtico con perturbaciones (1), se
obtienen las primeras dos derivadas temporales de (14):

p() = A6, 9)v(1) + A1),
P = A6, 9)V(1) + A6, p)v(1) + A1),

con las siguientes definiciones:

s)

i 0
cog — 1yl So + 7 So+¢ —6S9+¢
A0, ) = ( § ) ,

_Sg + [¢(Cg + ?C9+¢) §Cg+¢
T a1 ann vi(®) , V(D)
A(6,0) = |, v = , v()=|. ,
@ |21 022] ® [Vz(f)] ® [Vz(f)]
>—1S5d3 - 5S5+¢(d3 + d4) +d,; A(l‘) _ A1
i lcg + 5C9+¢(d3 +dy)+dy ’ - Az ’
Ahora se considera la nueva sefal de referencia descrita co-
mo:

A@) =

Pd(t) =

Xq + lcg, + 6¢g,4g, (16)
Yd + lS(,\d + (5S(,'d+¢d ’

La primera y segunda derivada con respecto al tiempo de
p,(t) estan dadas por:

P = A6a, pa)va(d), (17
Pa(t) = A, pa)Va(t) + A0, da)Va(0),
donde:

0
Coy — t¢¢1(59d + 75944-(/5(1) —056,+4,
A0, ¢a) = 5 ;
S, T t¢d(c9d + 760¢/+¢d) 6C9d+¢a

Ay, pa) = [adn C:ldu] ,va(t) = [vdl(t)] , vt = [vdl(t)].

ap1  an var () Vao (1)

Empleando (14) y (16) se define la siguiente variable de
error de seguimiento:

pt) = p(t) = py(1). (18)

Utilizando (15) y (17) se obtiene la siguiente dindmica del
error:

A =A@, $)V(t) + A6, p)v(1) + A()

_ 19)
— A(Oa, pa)Va(t) — A(6a, pa)Va(d).
Ahora se definen las siguientes variables:
1) = pi(0), 1) = pi(0),
x1(0) = p1(0),  x2(2) = p1(1) (20)

x3(0) = pa(0),  xa(t) = pa(0).
Al derivar las variables dadas en (20) con respecto al tiem-
po, empleando (15) y (17), se obtienen los siguientes subsiste-
mas de segundo orden:
Xo(t) = u @) + L),
Xa(1) = ua(t) + $(0),

X111 = %),

21
X3(1) = x4(0), 1)
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donde:
u(t) =[ur (), ux (1" = A6, ¢)¥(1),

1(0) =an vy + apva + Ay — aqiivar — aq2vaz
= AqnVva1 — dqa12vVar, (22)
OH(t) =axvi + anva + Ao — agp1Va1 — agava
= Ap1Val — AanVar,
En (22), £i(?) son las perturbaciones del sistema y u;(¢) son
las entradas de control, con i = 1,2. Para compensar el efec-
to de las perturbaciones se emplea un observador de perturba-

ciones cuya estructura estd basada en (Park et al. (2019)). Las
ecuaciones matematicas del observador son:

d e; kigi + é;
= éi | = |gsign@)|, i=1,2, (23)
ch ui

donde:

éx(1) = x4(1) — ze2(0),

&1 (1) = ex(t) — &x(1), (24)
en(t) = &x(t) — ex(n).

e1(t) = xo(t) — za1 (1),
en() =e () — e,
Z1a(t) = é1(1) — &1(0),

Para que el observador (23) sea capaz de estimar las pertur-
baciones se supone que se satisfacen las siguientes desigualda-
des:

G <R <q i=1,2, (25)

donde N; € R* y k > 0. Bajo estas suposiciones, los errores
é,(t) convergen globalmente uniformemente asintdticamente a
cero, independientemente de la condicién inicial (Park et al.
(2019)).

Para el disefio de las sefiales de control, se dividen las en-
tradas u;(f) como sigue (Miranda-Colorado (2022)):

ui () = uj () +up(), i=1,2, (26)

donde, utilizando los errores (24) y las sefiales del observador
(23), se define u;, (1) = —é;(f) con i € 1,2, permitiendo esti-
mar las perturbaciones {;(¢). Por lo tanto, los subsistemas (21)
se reescriben de la siguiente manera:

X (1) = u14(2) + €12(2),
X4(2) = uoa(t) + €x2(2).

x1(1) = x(0),

27
x3(1) = x4(0), @0

Para el disefio de la entrada de control u;,(¢) se emplea la
siguiente estructura (Miranda-Colorado (2022)):

T
U = kp1x1(0) + karxo(t) + ki1 (1), %y = f x1()dr,
0 (28)

T
Uza = kpox3(8) + kapxa(t) + kipxa(t), %2 = f x3()dr.
0

Por lo tanto, al sustituir (28) en (27), se obtiene el siguiente
sistema en lazo cerrado:

X1(1) = x2(0),
Xo(1) = kp1x1(t) + ka1 x2(t) + kinz1 (2) + €12(0),
X3(1) = x4(2),
X4(1) = kpox3(t) + kapxa(t) + koo (t) + 8x2(2).

(29)

Para analizar la estabilidad del origen de (29) se emplea el
enfoque de Lyapunov. Entonces, se consideran las funciones
candidatas de Lyapunov:

Vi(x1, x2,21) = %(km +kpp)x; + %(kdl +kap)X5 + %(kn
+ k3)x0 + kqr X1 X2 + ks1 X101 + kg1 X201, 30)
Va(xi, x2,%2) = %(kpZ +k12)3 + %(kdz +kao)xg + z(kiz
+ kap)x5 + kaax3 x4 + ksaX300 + ke X402,

cuyas derivadas temporales a lo largo de las trayectorias de (29)
son:

. 2 2 2, 5
V(x1, x2,%1) = =1 x| — N12X; — m3xy + €12,

‘ . (31
V(X3, X4, %2) = 121 X7 — X5 — Ma3%3 + €22,
donde:
k j l_k kl +ki'
Ky = K2 + kg, + kay = 1) - ri i D) +kij
PJ
kaj = kpj,
ksj = kpjs
kaj = kpjkajs
kqj(ky (1 — kqjki;) + kij)

ij = kij(kpj + kdj) + S P Sl J (32)

kpj '
o k[,j(l - kdjkij) + kij
o kpj .

nj1 = kajkpj — ks,

N = kajkaj + kg = kajs

nj3 = kejkij.

Empleando las definiciones (32), se verifica que las funcio-
nes de Lyapunov (30) son positivas definidas y sus derivadas
temporales son definidas negativas siempre que se satisfagan
las siguientes condiciones:

- kpj7 kdj» kl] > 07
L] kdjkij < 1,

= k,; suficientemente grande.

Por lo tanto, se concluye que el origen del sistema (29) es
un punto de equilibrio Asintéticamente Estable en el sentido de
Lyapunov (Khalil (2014)), lo cual implica que se satisface el
objetivo de control para seguimiento de trayectorias.

De este modo se completa la descripcién del segundo al-
goritmo de control empleado en las siguientes simulaciones
numéricas y experimentos. En adelante, el algoritmo de control
PID basado en observador (26) serd referido como algoritmo
PID.
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5. Simulaciones Numéricas

En esta seccién se mostrardn los resultados de simulacién
numérica obtenidos con los algoritmos de generacién de trayec-
torias descritos en la Seccidén 2, con el objetivo de verificar la
efectividad de dicha metodologia. Las simulaciones se llevaron
a cabo empleando la plataforma Webots. Dicha plataforma con-
siste en una aplicacién de escritorio multi-plataforma de cédigo
abierto enfocada en la simulacién de robots méviles tridimen-
sionales. Originalmente se desarroll6 como una herramienta de
investigacion para aplicar diversos algoritmos de control en ro-
bots méviles (cyb (2023)). Webots provee un ambiente de de-
sarrollo completo para modelar, programar y simular robots. El
entorno de simulacion se puede observar en la Figura 6, donde
se aprecia la vista obtenida por la cdmara a bordo del vehiculo
en el simulador.

Figura 6: Entorno de simulacion con plataforma Webots.

El método de generacién de trayectorias descrito en la Sec-
cién 2 se aplica en el simulador Webots. En la Figura 7 se mues-
tra el resultado obtenido con el método Ultra Fast Structure-
aware Deep Lane Detection. Se observa que se genera la tra-
yectoria de referencia para el vehiculo situado en el entorno de
simulacidn, la cual consiste en una trayectoria recta.

Figura 7: Resultados de simulacién para método de generacién de trayectorias
con método Ultra Fast Structure-aware Deep Lane Detection.

Los resultados de generacién de trayectorias cuando se em-
plea el algoritmo HybridNets se muestran en la Figura 8. Se
aprecia que, al presentarse una curva, el método de generacion
de trayectorias se adapta y genera una trayectoria adecuada.

Figura 8: Resultados de simulacién para método de generacién de trayectorias
con método HybridNets.

6. Resultados Experimentales

A continuacién se muestran los resultados obtenidos con
el método de generacion de trayectorias descrito en la Seccién
2, asi como de la implementacién de los algoritmos de con-
trol presentados en la Seccién 4. Los siguientes experimentos
se llevaron acabo en la plataforma experimental Autominy V3
(Aut (2023)), que se muestra en la Fig. 9. Este vehiculo con-
siste en una version a escala de un vehiculo real. Para llevar a
cabo la lectura de los sensores, asi como el envio de las sefiales
de control, se utiliza el Sistema Operativo Robético ROS en su
distribucién Noetic. El vehiculo cuenta con una computadora
Intel NUC, Ia cual emplea el sistema operativo Ubuntu 18.04
Bionic Beaver.

Los resultados obtenidos para la generacién de trayectorias
se muestran en la Fig. 10 cuando se utiliza el algoritmo Ul-
tra Fast Structure-aware Deep Lane Detection. En este caso se
observa que, atn en las condiciones reales, bajo el efecto de
diversos tipos de perturbaciones (perturbaciones cinematicas,
variaciones de iluminacién, ruido de medicidn), se obtiene una
trayectoria adecuada para que el vehiculo pueda seguir el ca-
mino en el carril de la pista, demostrando la efectividad de la
metodologia de generacion de trayectorias propuesta utilizando
la cdmara a bordo del vehiculo.

/

Figura 9: Entorno experimental para verificar la efectividad de los algoritmos
de generacion de trayectorias y control.
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Figura 10: Resultados experimentales en vehiculo Autominy utilizando el méto-
do de generacién de trayectorias con el algoritmo Ultra Fast Structure-aware
Deep Lane Detection.

Los resultados del método de generacion de trayectorias
empleando el algoritmo HybridNets se muestran en la Fig. 11.
En este caso, se observa se hace una segmentaciéon adecuada
del carril en el que se ubica el vehiculo. Debido a ello, se gene-
ra una sefial de referencia satisfactoria.

Figura 11: Resultados en vehiculo Autominy para método de generacion de tra-
yectorias con el algoritmo HybridNets.

Para utilizar los algoritmos de control se genera una trayec-
toria de referencia descrita por medio de las siguientes ecuacio-
nes:

xa() = 0,00527 + 0,0413¢ + 0,62,

(33)
ya(t) = —4,4444¢73¢ + 0,08371 + 0,625,
junto con las condiciones iniciales x(0) = 0,3, y(0) = —-0,93,
0(0) = 0,7, ¢(0) = 0,3. Las ecuaciones (33) se proponen Si-
guiendo el procedimiento descrito en [Luca et al. (1998)], don-
de se indica que las trayectorias de referencia deben ser al me-
nos tres veces diferenciables. Las condiciones iniciales se pro-
ponen para que el vehiculo se encuentre fuera del punto de ini-
cio de la trayectoria de referencia, asi como con una orientacion
arbitraria.

En la Figura 12 se observan los resultados obtenidos con
la plataforma experimental cuando se emplean los algoritmos
de control CRD y PID junto con la trayectoria de referencia

(33). Se visualiza que el controlador PID (26) sigue satisfacto-
riamente la trayectoria de referencia en cada coordenada. Por
su parte, el control CRD sigue satisfactoriamente la trayectoria
en el plano x, y; sin embargo, en la coordenada 6(¢) se observa
un elevado tiempo de convergencia, mientras que en la coorde-
nada ¢(f) se exhiben errores persistentes que no convergen a la
trayectoria deseada.
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Figura 12: Resultados experimentales para seguimiento de la trayectoria de re-
ferencia (linea punteada negra) empleando los controladores CRD (sefal azul)
y PID (sefial naranja).

En la Figura 13 se muestran los errores de seguimiento
cuando se emplean los algoritmos de control PID y CRD. Se
observa que los errores en las coordenadas x(f) e y(f) se man-
tienen en una vecindad cercana al origen para ambos contro-
ladores, mientras que en 6(¢) y ¢(¢) el algoritmo PID presenta
errores de menor magnitud en comparacion con los exhibidos
por el controlador CRD.
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Figura 13: Seguimiento de trayectoria de referencia (linea punteada negra) em-
pleando los controladores CRD (sefial azul) y PID (sefial naranja).

Los resultados anteriores muestran la efectividad tanto de la
metodologia de generacion de trayectorias propuesta, como de
los algoritmos de control para el seguimiento de trayectorias.

7. Conclusion

En este articulo se presenté una metodologia que permite
la generacidn de trayectorias para un vehiculo auténomo con la
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camara a bordo del vehiculo empleando algoritmos inteligen-
tes. Ademas, se analizaron dos metodologias de control para
seguimiento de trayectorias. Para mostrar la efectividad de las
metodologias de generacion de trayectorias se empled el simu-
lador Webots. Ademads, para la generacion de trayectorias y al-
goritmos de control, se hicieron experimentos en un vehiculo
auténomo a escala para demostrar la efectividad de ambas me-
todologias. Los resultados obtenidos muestran que es posible
obtener una trayectoria de referencia adecuada para el vehiculo
tanto en simulaciones numéricas como en experimentos. Por su
parte, los resultados experimentales demuestran que, a pesar de
las perturbaciones inherentes a la plataforma real, se obtienen
buenos resultados tanto en la generacién de trayectorias como
en el seguimiento de trayectorias. Por lo tanto, se demuestra la
efectividad de las metodologias desarrolladas.
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