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RESUMEN

El uso de robots mdviles en diferentes aplicaciones ha aumentado
significativamente en el idltimo tiempo, abarcando desde procesos industriales a
aplicaciones domésticas, como aspiradoras y cortadoras de pasto. Debido a ello,
y a lo dindmico de los ambientes de trabajo, se necesita construir plataformas
robustas, que permitan a los robots detectar la presencia de fallas en sus

componentes y reaccionar oportunamente a ellas.

La presente Tesis considera el problema de la existencia de fallas en
robots moéviles que cooperan, y tiene como objetivo el diseno y la posterior
implementacién de una nueva arquitectura de deteccion y diagnéstico de fallas
de bajo costo. Esta permite entregar mas informacién del estado de los robots

tanto a su sistema de control como a los operadores que lo utilizan.

La arquitectura se somete primero a pruebas de evaluacién en una

plataforma de simulacién en MATLAB.

Posteriormente, el sistema de detecciéon y diagnéstico de fallas se

implementa en un grupo de robots méviles, mostrando un excelente desempernio.
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ABSTRACT

The use of mobile robots has increased over the last years in a wide range
of applications, which go from industrial work to more domestic tasks, such as
vacuum cleaning or grass cutting. Due to benefits that these systems bring and
the complexity of the environments where they are used, it is necessary to
improve their reliability, which can be done by adding fault detection systems
that are capable of diagnosing the operating state of the robot and react

according to it.

This Thesis centres on the problem of failures on cooperative mobile
robots, by designing a new low cost architecture of fault detection and diagnosis,
which is later implemented. This system allows both, the control structure and
the operators of the robot, to take into account the actual operating state of the

mobile robot, by giving more information to them.

The architecture is first evaluated using a simulation platform in

MATLAB, which also helps to analyze the performance of the system.

Then, the fault detection and diagnosis system is implemented on a
cooperative group of small and resource limited mobile robots, showing an

excellent performance in the identification of the different faults.
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1. INTRODUCCION

En el presente capitulo se hace una introduccién al tema desarrollado en
la Tesis. Primero se plantea la motivaciéon del trabajo, y después se describe el
problema a solucionar y los objetivos. Finalmente se resume brevemente el

contenido de cada capitulo.

1.1. MOTIVACION

La robdtica es un drea multidisciplinaria de la ingenierfa, hacia la que
convergen la ingenierfa eléctrica, la ingenierfa mecdnica y las ciencias de la
computacion. Dependiendo de la aplicacién del robot se suman ademds muchas
otras dreas cientificas como la geologia, la medicina o la biologfa marina,
convirtiendo a la robdtica en una de las dreas méds complejas y desafiantes de la
ingenierfa actual. Junto con esto, la robética ha adquirido un rol fundamental en
la industria y hoy en dfa su masificaciéon llega incluso a los hogares, con

productos como aspiradoras y cortadoras de pasto robotizadas.

Considerando las implicancias futuras que puede alcanzar la robdtica, esta
Tesis se centra en el drea del control automa&tico y el procesamiento de senales
aplicadas a robots méviles, teniendo como objetivo primordial, el entregar un
aporte a las Ciencias de la Ingenierfa a través de un estudio acabado de un
problema de esta area. Debido a lo poco explorado del problema, y a los
beneficios que puede entregar a la robdtica, se ha optado por tratar el tema de
detecciéon y diagnéstico de fallas en robots méviles, buscando una solucién

factible y de bajo costo que apoye el avance en el area.



1.2. DESCRIPCION DEL PROBLEMA Y PLANTEAMIENTO DE OBJETIVOS

La complejidad y el dinamismo de los ambientes en que circulan los
robots méviles son factores fundamentales en la apariciéon de diferentes fallas en
sus componentes, que pueden llegar incluso a inhabilitarlo. Esto genera pérdidas
en la eficiencia, tiempo y desempeno pues requieren continuamente de

reparaciones.

Por estas razones, la presente Tesis se centra en el estudio acabado de las
fallas que aparecen en los robots moéviles. El objetivo del trabajo es el diseno de
una arquitectura de deteccién y diagnéstico de las fallas, que aproveche los
recursos de cada robot al méximo y lo proteja ante la aparicién de diferentes
problemas de funcionamiento. Esta arquitectura debe ser capaz de identificar a
tiempo la aparicién de problemas, evitando que el robot se dane y entregando
informacién de apoyo tanto a los sistemas de control como a los operadores y

reparadores.

Con el fin de lograr estos objetivos, la metodologia de trabajo se basa en
el desarrollo de un modelo matemaético completo de un robot mévil, que permita
simular su comportamiento ante la apariciéon de las diferentes fallas estudiadas.
En base a estas simulaciones se disena una arquitectura de deteccion y
diagnéstico de fallas, la cual, a través del procesamiento de las senales
entregadas por el robot, debe lograr diferenciar los comportamientos del robot

ante las diferentes fallas.

Junto con el andlisis por simulaciones, la validacién de los métodos
utilizados se basa en la construccién de un pequeno grupo de robots moviles
simples, de capacidades computacionales limitadas, en el que posteriormente se

implementa la arquitectura, demostrando su correcto funcionamiento.



1.3. DESCRIPCION DE LA TESIS

Con el fin de entregar una visién global de este trabajo, a continuacién se

presenta un breve resumen del contenido de cada uno de los capitulos.

El segundo capitulo tiene como fin establecer el marco tedrico sobre el
cual se desarrolla esta Tesis. Se presenta primero una resena histérica de la
robdtica, sus aplicaciones y un anédlisis de los sistemas cooperativos de robots
moéviles. Posteriormente se desarrolla un estudio detallado de los trabajos
preliminares en deteccién y diagnéstico de fallas, identificando los desarrollos
alcanzados y las limitaciones actuales. A continuaciéon se disena un modelo
matemaético completo del robot mévil que permite realizar las simulaciones y se
describe la estructura de control en la que se basan los sistemas de robots

cooperativos.

Teniendo ya la base tedrica necesaria, el capitulo tres describe la
arquitectura de deteccién y diagnéstico de fallas en un grupo cooperativo de
robots méviles. Se enumeran las fallas que se deben identificar y se presenta el
desarrollo tedrico de la arquitectura. A continuacién se analiza el desempeno del

sistema en base a simulaciones.

El cuarto capitulo presenta la implementacién de la arquitectura sobre un
grupo de pequenos robots moéviles. En este capitulo primero se describen los
robots a utilizar y se presenta la forma en que se han de generar las diferentes
fallas. Posteriormente se resumen los resultados de la implementacién y se valida

lo obtenido a través de simulaciones.

El quinto y 1ltimo capitulo de la Tesis abarca todas las conclusiones del

trabajo. Se analizan los objetivos alcanzados y los posibles trabajos futuros.

Los anexos incluidos al final de este trabajo entregan un desarrollo méas en

profundidad de algunos conceptos utilizados en la Tesis. Se presenta primero una



descripcion de los filtros de Kalman, seguido de una breve resena sobre
Algoritmos Genéticos. Finalmente, se adjuntan las diferentes publicaciones que

han resultado de esta investigacion.

1.4. CONTRIBUCIONES ORIGINALES
La presente tesis incluye contribuciones originales en varios ambitos.

Primero, la arquitectura presentada es un aporte novedoso que permite
flexibilidad en el diseno e implementacién de sistemas de detecciéon y diagndstico

de fallas, siendo ademads extendible a otros tipos de procesos.

Junto con ello, esta tesis presenta por primera vez un sistema de
detecciéon y diagnéstico que abarca la gran mayoria de las fallas comunes en

robots moéviles, validando los resultados a través de la implementacién.

Otro aporte original de este trabajo es el uso de la interaccién entre la
arquitectura de deteccién y la estructura de control. Si bien actualmente los
sistemas de deteccién entregan informacién a los sistemas de control, en este
trabajo la arquitectura de deteccién solicita acciones a la estructura de control,

obteniendo més informacion y asf identificando un mayor niimero de fallas.

Finalmente, la presente tesis innova al usar la redundancia en sistemas
cooperativos de robots, utilizando la informacién para desarrollar rutinas de

deteccion y diagnéstico de fallas, que no se habfan implementado anteriormente.



2. MARCO TEORICO

Para entender los alcances de la robdtica en el mundo actual y la
necesidad de contar con sistemas mas robustos de monitoreo y control, este
capitulo presenta una breve visién general de la robdtica, partiendo con su
historia, continuando con el estado del arte en robots cooperativos y sistemas de

deteccion y diagnéstico de fallas aplicados en robética.

Ademas, en este capitulo se describe el modelo matemético de un robot
moévil de dos ruedas independientes, que servird como base para el diseno
posterior de la arquitectura de deteccién y diagnéstico de fallas, junto con un

sistema genérico de control para regular las velocidades angulares de las ruedas.

2.1. HISTORIA DE LA ROBOTICA

Si bien la robdtica se asocia generalmente a tecnologia de punta y
complejos métodos de control del siglo XX, el origen del concepto data de hace
mas de dos milenios. El primer ancestro de los actuales robots fue creado en el
ano 270 AC, por el inventor y fisico griego Ctesibus de Alexandria, quién lo
disené en busca de un método mds preciso para la medicién del tiempo y
reemplazar los relojes de arena usados hasta entonces. Denominado “clepsydra”
o reloj de agua, combinaba un ingenioso sistema de sifén para reciclar el agua en
su interior y con ello poder medir lapsos de tiempo (Fig. 2.1). Este sistema fue
reemplazado recién en la edad media por el reloj de péndulo [Encyclopedia
Britannica. 2004].




Figura 2.1: El Clepsydra o Reloj de Agua.

No fue sino hasta fines del siglo XVIII que comenzaron a aparecer los
primeros sistemas que automatizaban diferentes tareas del quehacer cotidiano de
la época. Por ejemplo, en 1774 los inventores suizos Pierre y Henri Jacquet Droz
dieron a conocer su escriba automético, una mdaquina que se asemejaba a un
nino y era capaz de dibujar mensajes de hasta 40 caracteres. Otro de sus aportes
fue un robot con apariencia de mujer que tocaba el piano. Como se puede
apreciar, los aportes de la época no fueron mds que médquinas anecddticas

basadas en complejos sistemas mecanicos.

Quizds inspirada en aquellos primeros modelos y lo que podrian significar
en el futuro, Mary Selley se adelant6 a su tiempo con la obra “Frankenstain”, en
la cual el famoso Doctor Victor Frankenstain crea una forma de vida artificial, la

que al rebelarse, acaba con su vida.

Durante el siglo XIX los avances fueron lentos. En 1801 Joseph Jaquard
inventé una mdquina textil, cuyo programa de funcionamiento dependia de
tarjetas perforadas, siendo quizds una de las versiones mds antiguas de un

sistema re-programable. Sélo a fines de siglo aparecié la primera gria



motorizada, creada por Seward Babbitt, al mismo tiempo que aparecia por
primera vez la palabra “automatizacién” en la revista Strand. También realizé
sus aportes a fines de 1890 el famoso inventor Nikola Tesla, creando vehiculos a
control remoto. Los intentos de la época buscaban crear maquinas que no sélo
fueran capaces de apoyar al ser humano en tareas agotadoras o peligrosas, sino
que ademds fueran, en algunos casos, maquinas antropomorficas, algo que se ha

extendido hasta nuestros dias.

Aun cuando hace méds de un siglo que estaban en circulacién, estas
llamadas maquinas maravillosas tomaron el nombre de “robots” recién a inicios
del siglo XX. Esta vez fue un dramaturgo checo, Karel Capek, quién nombré
“robot” a una maquinaria por primera vez en su obra R.U.R (Rossum’s
Universal Robots), estrenada en 1921 en Londres (Fig. 2.2). El término robot
proviene de la palabra checa robota que significa “trabajo forzado” ya que en su
obra se mostraba un grupo de trabajadores mecdnicos, que acaban con sus amos

tras sublevarse [Curriel.

P e =

Figura 2.2: Robot de la obra R.U.R. de Karel Capek.



Veinte anos més tarde la palabra robética fue acunada por el conocido
autor de ciencia ficcién Isaac Asimov, asocidndola a la tecnologia necesaria para
la creaciéon y desarrollo de los robots. Una vez m&ds es un escritor quién se
adelanta a los hechos ya que en su obra “Runaround”, escrita en 1942, predice la
aparicién de robots que apoyaran el desarrollo de la industria. Ademds, a través
de obras como “I Robot”, sienta los precedentes y caminos en los que la robética

va a transitar durante los siguientes anos.

Durante esa misma época, gracias a los avances en la electrénica, nuevos
robots aparecieron en escena, aunque que esta vez ya no con forma humana. Uno
de los primeros fueron las tortugas Elsie y Elmer, creadas por el cientifico inglés
Grey Walter en 1950 (Fig. 2.3). Fueron el resultado de un experimento que
buscaba analizar los complejos comportamientos que eran capaces de generar
simples interconexiones similares a las conexiones nerviosas en seres vivos. Este
robot, de pequenas dimensiones, era capaz de trasladarse por el suelo, cambiando
de rumbo segin la informacién que obtenfa de su medioambiente, dando un
impulso vital a la generacién de nuevos sistemas robéticos controlados en base a

leyes de comportamiento, [Sabbatini].

Figura 2.3: La tortuga FElsie, de Grey Walter.

La revolucion de la electrénica trajo consigo avances notables en el
control y diseno de los nuevos robots. En 1946, al mismo tiempo que J. Presper

Eckert y John Mauchly creaban a Eniac, el primer computador electrénico del



mundo, George Devol patentaba un sistema general para el control de médquinas,
que permitirfa manejar los complejos sistemas mecdnicos que se iban
desarrollando. No fue sino hasta 1954 en que aparecié el primer robot
programable. Este fue un nuevo aporte de George Devol, quién junto a Joseph
Engelberger, fundan dos anos md&s tarde la primera empresa de robética del
mundo, llamada Unimation, como diminutivo de “Universal Automation”.
Debido a sus contribuciones, para muchos son considerados como los padres de

la robética, o al menos de la robética moderna.

En los anos posteriores los avances en inteligencia artificial, control
automatico y electrénica ayudaron significativamente al avance de la robdtica.
Se fundaron centros de investigacién en el Massachusetts Institute of Technology
(MIT) y en la Universidad de Stanford especialmente para desarrollar las nuevas

dreas emergentes, logrando avances en la automatizacién de manufactura.

El ano 1961 se instalé el primer robot industrial, un Unimate, en las
lineas de produccién de General Motors (GM). Este se dedicaba a tomar piezas
de metal caliente para apilarlas en la zona de enfriado, aumentando el nivel de
produccién. Serda GM, en anos posteriores, quién apoyard de manera significativa
el desarrollo de nuevos robots industriales para sus procesos a lo largo de

Estados Unidos.

Si bien Estados Unidos fue el primer pais en adoptar la robdtica como
medio para automatizar procesos y mejorar eficiencia, su uso no fue popular. En
contraste, Japén recién importé su primer robot industrial el ano 1967, pero
debido al esfuerzo en conjunto de la industria japonesa, un ano después,
Kawasaki Heavy Industries obtuvo licencias para desarrollar robots industriales
en ese paifs. Este impulso inicial sirvié para que 20 anos més tarde, sobre 40
empresas japonesas estuvieran desarrollando nuevos sistemas robdticos
industriales, mientras para entonces en Estados Unidos sélo sobrevivia una

docena.
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Siguiendo otro camino en el desarrollo de la robética, en 1963 aparecié el
primer brazo artificial controlado por computadora. Esta vez su funcién no era
la de trabajar en Ifneas de produccién, sino que permitir a personas
discapacitadas mejorar su condicién de vida. El brazo constaba de seis grados de
libertad que le permitian la misma flexibilidad que el brazo humano. El brazo se
transformaria en el primer peldano en el desarrollo de sistemas robdéticos de
apoyo para las personas, pues posteriormente aparecerian nuevos avances como
piernas artificiales o sillas de ruedas inteligentes que ayudaban a incrementar el
confort y la movilidad. Ese es el caso del Stanford Cart creado por el Stanford
Research Institute (SRI) en 1979, una silla de ruedas con sistemas de video
capaces de detectar la distancia a los diferentes objetos para disenar una ruta de
navegacién. La figura 2.4 muestra una versién moderna de la silla inteligente

creada en el MIT.

Figura 2.4: Silla de Ruedas Inteligente Wheelesley del MIT.

Para el ano 1998 el grupo de desarrollo de prétesis del Princess Margaret
Rose Orthopedic Hospital en Edimburgo, logré crear el primer brazo biénico, el
“Edinburg Modular Arms System” o EMAS (Fig. 2.5). Ademas de estos equipos

prostéticos, robots quirtrgicos, basados en los desarrollos logrados en SRI, MIT e
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IBM, han entrado a los pabellones de operacién, facilitando el trabajo a los
médicos y disminuyendo las complicaciones y tiempos de recuperacién en los

pacientes.

Figura 2.5: El primer brazo bidnico, el EMAS.

Continuando con el aumento de complejidad de los sistemas, el SRI creé
en 1968 a Sharkey, el primer robot con capacidades auténomas y que podia
interactuar con su medioambiente, ademds de ser uno de los primeros robots
moviles en contar con sistemas de video y procesamiento de imégenes (Fig. 2.6).
En base a sistemas electrénicos y una limitada memoria, Sharkey era capaz de
resolver problemas de navegacién con obstdculos. SRI continué con sus aportes
al presentar un afno méds tarde el Stanford Arm de manos del profesor
Scheinman. Era un brazo robético controlado electrénicamente y disenado para

investigacion, lo que lo transformaria posteriormente en un estédndar.
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Figura 2.6: Sharkey, el primer robot auténomo.

La década de los 70 trajo nuevos avances y desaffos a la industria de la
robotica. En 1973 aparecié en el mercado el primer robot industrial con un
microcomputador para su control y programacién. Fue desarrollado por Richard
Horn para la empresa Cincinnati Milacron Corporation, y se llamé T3. Un ano
més tarde se disendé el Silver Arm, un brazo para ensamblaje industrial que era
capaz de reaccionar en base a la retroalimentacién que le entregaban sensores de
presion en sus actuadores. Otro avance importante fue Freddy, un robot mévil
controlado por inteligencia artificial desarrollado en la Universidad de
Edimburgo. Este robot era capaz de juntar piezas separadas puestas sobre una
mesa, demostrando lo dificil que era lograr coordinacién ojo — mano para el
ensamblaje. En 1978 apareci6 el brazo robé6tico Puma (Programmable Universal
Machine for Assembly), uno de los brazos mé&s utilizados actualmente en el
estudio de la cinemdtica y dindmica en cursos de robética. Fue desarrollado por

Unimate con el apoyo de GM.

El ano 1976 se dio el primer paso en la industria de la robética dirigida a
la exploracién espacial. Ese ano, Estados Unidos envié su primera sonda de

investigacion a Marte, en busca de datos sobre su composicién y el desarrollo de
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mapas de su superficie. Las sondas Viking 1 y 2 fueron disenadas para esta
misién, siendo las primeras en contar con brazos robéticos a bordo. Desde
entonces se desarrollaron una seguidilla de robots espaciales con el fin de obtener
informacién de los diferentes planetas del sistema solar y en especial de Marte.
Asi nacié la misién del Pathfinder, que seria la primera que contaria con un
robot mévil que transitaria por la superficie marciana. El 4 de Julio de 1997 el
Pathfiner Lander, llamado ahora Sagan Memorial Station, se posaba en Marte, y
minutos mas tarde el robot Sojourner circulaba por la superficie obteniendo
imdgenes y muestras para su posterior andlisis. El robot, de menos de 10 kilos y
basado en energfa solar, estaba equipado con un espectrémetro para analizar la
composiciéon quimica de las rocas y del ambiente, a la vez que una cdmara de
alta resoluciéon enviaba imégenes a la tierra. El éxito de la misién senté un
precedente para lo que serfa la exploracién espacial del siguiente siglo [NASA].
En la figura 2.7 se observa el Rover 2 y una copia del Sojourner llamado Marie

Curie, predecesor del Rover 2.

Y

Figura 2.7: El Rover 2 y su predecesor.

Asi, durante los anos siguientes se lanzaron diferentes misiones para
investigar mds sobre Marte, Jupiter y Venus. A fines de 2003 la comunidad

europea se sumé a los esfuerzos de investigacion logrando hacer llegar a la 6rbita
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de Marte su sonda Mars Express. Al interior de esta se encontraba alojado el
Beagle2, disenado para posarse sobre el terreno de Marte y explorar la
composicién del mismo (Fig. 2.8). Un brazo le permitia obtener muestras y

analizarlas, mientras un pequeno robot mévil llamado Mole ayudaba en la tarea

[Beagle?].

Figura 2.8: FEl Beagle 2, enviado por la comunidad europea a Marte.

Para inicios de 2004, otras dos sondas de Estados Unidos se posaron sobre
la superficie de Marte, la Opportunity y la Spirit, que buscaban recolectar més

informacién del planeta (Fig. 2.9).
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Figura 2.9: Vista de la superficie marciana por el robot Spirit.

Es también la busqueda de métodos mds seguros para la exploracién, la
que ha contribuido a la creacién de otros robots mdviles. Tal es el caso de
Dante, un robot de seis piernas desarrollado en la Universidad Carnegie Mellon,
en Estados Unidos, para la investigacién de volcanes. Fue probado exitosamente
en 1994 sobre el Monte Spurr en Alaska. Otros robots como el Odyssey IIb,
creado en el MIT, buscan explorar el océano a profundidades inalcanzables para

el hombre.

Por su parte el siglo XXI trajo consigo una nueva aplicaciéon de la
robética: el entretenimiento. Si bien el uso de titeres electromecédnicos era algo
comun para fines de la década de los 90, la aparicién de nuevos sistemas
autéonomos gener6é una revoluciéon. Uno de los més impresionantes es el caso de
Aibo, un perro robot creado por Sony Corporation en Japén. En el ano 2000 se
presenté su segunda versién, lanzéndose a fines del 2003 la tercera generacién, el
ERS-7 (Fig. 2.10). Esta cuenta con una red inaldmbrica Wi-fi, junto con 20
grados de libertad y sensores que lo convierten en algo unico en su tipo. Es

capaz de reconocer caras utilizando una cdmara y detectar comandos de voz,
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ademds que logra identificar su fuente de alimentaciéon para recargarse en forma

auténoma [Sony.

© Sony

Figura 2.10: La tercera generacion de AIBO, el modelo ERS-7.

Junto con sus mascotas robéticas, Sony también ha desarrollado su linea
Sony Dream Robots o SDR, que mostré en el ano 2000 uno de los primeros
robots humanoides, siguiendo con lo que ya habfa logrado Honda y su robot
Asimo. Volviendo a la idea de hace ya varios siglos, todos estos son robots
bipedos, que han logrado controlar satisfactoriamente los problemas de
inestabilidad inherentes de los robots de dos piernas, resolviendo dificultades

complejas como patear una pelota o subir una escalera.
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© The RoboCup Federation

Figura 2.11: Robot Bipedo en el RoboCup 2003.

La atraccién que tiene la robdética en la gente ha logrado que nuevos
sistemas de menor costo aparezcan para el piblico en general. Es asi como en
1995 LEGO lleg6 al mercado con su linea Mindstorms. Esta se basa en un cubo
llamado RCX Brick, creado en el MIT, que posee un microcontrolador, ddndole
la posibilidad de controlar sensores y actuadores con mucha simpleza. Si bien fue
originalmente disenado para ninos, la linea Mindstorms se usa actualmente en
muchas universidades en la ensenanza de robética e inteligencia artificial, por sus

ventajas en costo y flexibilidad [Wallich, 2001].
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Figura 2.12: Robot Creado con LEGO Mindstorms.

Durante los tltimos anos han aparecido nuevos robots de uso doméstico.
El Roomba, de Robots Inc., es un pionero en este campo al ser el primer robot

aspiradora de costo accesible.

De lo expuesto, se puede concluir que, la robdtica actual ha seguido por

cuatro caminos principales:

La industria, con robots en las lineas de produccién que mejoran la

eficiencia y disminuyen los costos de produccion.

La exploracién, donde robots revisan desde el espacio exterior hasta las
profundidades del océano, entregando informacién de manera més segura para

los investigadores.

La medicina, con sistemas de apoyo para discapacitados y robots que

permiten cirugfas més simples, baratas y exactas.

El entretenimiento, destacando aportes como el Aibo o el sistema

Mindstorms de LEGO.
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Cabe destacar que con tantas aplicaciones y morfologias se hace dificil
llegar a alguna definicién concreta de que es un robot hoy dia. Segin el Instituto
de Robética de Estados Unidos, un robot se define como “un manipulador
multifuncional y reprogramable, disenado para mover herramientas, materiales o
partes en varios movimientos programados para la realizacién de diferentes
tareas”. Una definicibon méds simple aparece en el diccionario Webster,
senaldndolo como “un aparato automadtico, que realiza tareas que normalmente

son hechas por humanos, o una maquina en la forma de un humano”.

2.2. SISTEMAS DE ROBOTS COOPERATIVOS

Esta es una de las dreas mds nuevas en la robética moderna. Sin embargo,
existe ya una extensa cantidad de articulos publicados, en que se tratan estos
sistemas desde muiltiples puntos de vista, e incluso desde varias &dreas del

conocimiento, que van desde la electréonica hasta la biologia y la psicologia.

Los sistemas distribuidos de robots presentan un gran niimero de ventajas

en comparaciéon a un sélo robot [Cao, 1997):

. Algunas tareas son imposibles de realizar por un robot tunico, dada la
complejidad o las limitaciones espaciales del problema, haciendo necesario

que dos o més de ellos intervengan para efectuarla.

. El utilizar mas robots permite un aumento de la eficiencia y efectividad del
sistema, lo que claramente puede evidenciarse en sistemas de exploracién y
recoleccién de informacién, donde un sistema de multiples robots es capaz de

abarcar un drea mayor.

. La creaciéon de muchos robots simples es més barata y fdcil, permitiendo una
flexibilidad en cuanto a la atencién de tareas que un robot Unico no es capaz

de dar, sin importar que tan equipado esté. Asi, actividades como el
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movimiento de cargas, que puede realizarse igual de rdpido por un robot
unico, puede efectuarse en forma maés flexible por un conjunto de robots que

ayudan segin la magnitud de la carga.

El uso de miiltiples agentes permite enfrentar fallas de mejor forma, ya que,
aunque fallen y salgan del sistema algunos robots, el objetivo final es ain
posible de lograr. En el caso de un robot tnico, su falla significa la

imposibilidad de continuar y finalizar la tarea.

Aunque las ventajas son importantes, también vienen asociadas
dificultades por su complejidad. Por un lado, presenta las complejidades
asociadas a los sistemas distribuidos (como redes o bases de datos), que son las
limitaciones de recursos que deben ser manejados para optimizar el resultado
final y el diseno de la arquitectura necesaria para resolver problemas, sin perder
flexibilidad. A esto se agregan los problemas propios de la robdtica mévil, que
incluyen todas aquellas dificultades con las que debe enfrentarse un agente
auténomo al salir a un ambiente dindmico, donde las condiciones pueden
cambiar sin informacién previa y el robot debe ser capaz de adaptarse a ello. La
union de ambos conlleva a la existencia de otros problemas adicionales como son
la generacién de trayectorias para evitar colisiones y aquellos referidos a

problemas geométricos relacionados.

Los sistemas cooperativos enfocan el comportamiento colectivo del
sistema hacia una o varias tareas que tienen un objetivo final, aumentando en
general la utilidad del sistema, en comparaciéon al caso en que los agentes no

cooperan entre ellos.

Uno de los primeros sistemas de robots miiltiples que existieron fueron los
creados por el neurofisidlogo Grey Walter en 1950, quien mostré los altos niveles
de complejidad que se podian obtener en el comportamiento de sus robots
[Sabbatini]. Siguiendo esta linea de estudio, en la década de 1970 se crearon los

conceptos de inteligencia artificial distribuida y la coordinacién de agentes para



21

la resolucién de problemas, aunque todo ello limitado a la teoria y las
simulaciones. No fue sino hasta los inicios de la década de 1990 en que
comenzaron a aparecer los primeros estudios sobre conjuntos de robots para
resolver problemas o simular comportamientos de colonias. Su aparicién no fue
de exclusiva responsabilidad de quienes trabajaban en robdtica en ese entonces,
sino también se debié a estudios en otras dreas, como la teorfa de juegos en

economia o la biologia tedrica.

En sus inicios los estudios de sistemas cooperativos se limitaron a la
teoria y las simulaciones, ya que el costo y la dificultad de construir y mantener
un gran nimero de robots auténomos hacfa muy dificil obtener estos sistemas.

Existen algunos estudios como los hechos en [Dodds, 1995], en los que en vez de

trabajar con robots moviles se analizan experimentalmente los aportes que se
logran al utilizar més de un brazo robético para la resoluciéon de una tarea. Estos
primeros trabajos aumentaron la eficiencia de los sistemas al contar con un
mayor nimero de mediciones que permiten, al usar fusién sensorial, una mejora
en la estimacién de la posiciéon de cada elemento del brazo y con ello una mejora
en el control. Ya para mediados de la década varios equipos de investigadores
contaban con sistemas de 2 o 3 robots que interactuaban, usando principalmente

un control basado en simples reglas de comportamiento.

Posiblemente uno de los eventos md&s apasionantes en la robdética
cooperativa son los campeonatos de fitbol robético o RoboCup (Fig. 2.13) que

comenzaron en 1997 en Japén [RoboCup y Coradeshi, 2002]. Este concurso

actualmente cuenta con difusién mundial y con campeonatos locales en paises
como Alemania y Japén, a la vez que existen abiertos zonales como el American
Open y ultimamente un campeonato Latinoamericano que se realizé en el marco

de las competencias de robética de la zona.
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Figura 2.13: Afiche del Abierto de RoboCup de Alemania de 2003.

La aparicién de estos concursos ha sido una de las piedras angulares en
cuanto a la investigacion y desarrollo de tecnologias en el drea de robots
cooperativos. Teniendo diferentes ligas, cada una con sus dificultades propias,
han incentivado el estudio en &dreas tan variadas como la visién artificial, el
control distribuido y el diseno de robots y sus sistemas de comunicacién. Por un
lado se cuenta con ligas de simulacién, donde se hace énfasis en las decisiones
que debe tomar cada uno de los jugadores para lograr ganar. Por otro lado, se
cuenta con ligas de robots que deben ser capaces de organizarse como equipo
para vencer al oponente. Las ligas méds importantes en esta competencia son la
F180 y la Middle Size Robot League. La F180 (Fig. 2.14) o Small Robot League
obtiene su nombre del hecho que cada robot debe caber en un circulo de 180

[mm| de didmetro para poder competir. En general los jugadores cuentan con
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una camara global que le entrega informacién al sistema de la posicién de su

equipo, el oponente y la pelota, permitiendo que un agente central tome las

decisiones de control.

© The RoboCup Federation

Figura 2.14: Partido de la Liga F180 del RoboCup 2003.

La Middle Size Robot Legue cuenta con robots mds grandes,
completamente auténomos. Estos poseen sus propios sistemas de visién y deben
coordinarse entre ellos sin un agente externo, aumentando el grado de dificultad
en cuanto al comportamiento de cada robot. La imagen 2.15 muestra al equipo

de la universidad de Carnegie Mellon, los CM Hammerheads.
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Figura 2.15: Carnegie Mellon Hammerheads.

El campeonato RoboCup también incluye una liga de equipos de perros
Aibo que presentan un nivel de dificultad extra al ser robots con piernas en vez
de ruedas. Finalmente, desde el campeonato hecho en Japén el 2003 han
aparecido varios equipos de robots bipedos, buscando asf lograr los objetivos
finales del campeonato, que es contar con un equipo de robots humanoides para

el ano 2050, que sean capaces de competir (y ganar) contra jugadores humanos.
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© The RoboCup Federation

Figura 2.16: Robot Humanoide en el RoboCup 2003.

Las primeras investigaciones en el tema de sistemas de miultiples robots
moviles, se centraron en el desarrollo de diferentes arquitecturas que integraran
a los robots. Estas arquitecturas pueden ser clasificadas en diferentes aspectos,
siendo quizéd el mds importante de ellos la forma en que se realizara el control.
Los sistemas centralizados cuentan con un agente que toma todas las decisiones
y se las comunica a los robots para que estos las ejecuten. Por otro lado, los
sistemas descentralizados no poseen este agente central y pueden ser jerdarquicos
(con algunos robots que toman decisiones locales) o distribuidos (donde son
todos iguales a nivel de la toma de decisién). La arquitectura descentralizada
posee varias ventajas, como ser mds tolerante a fallas, permitir mejor

distribucién de recursos en procesos paralelos, mayor confiabilidad y ser
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infinitamente escalable en nidmero, ya que al ser cada agente auténomo e

independiente no se requiere de sistemas de control sobre ellos.

Las arquitecturas también pueden diferir en cuanto a los recursos con los
que cuenta cada robot. Asi, los sistemas homogéneos son aquellos que poseen
todos sus robots de iguales caracterfsticas, teniendo un elevado nimero de
elementos redundantes en el sistema. Un ejemplo de esto son los Robot Ants u
Hormigas Robots creadas en el Laboratorio de Inteligencia Artificial del MIT
(Fig. 2.17), cuyos objetivos son lograr avanzar en la miniaturizacién de robots, a

la vez que se logra crear una comunidad organizada de ellos [RobotANTS].

Figura 2.17: Robot ANT del MIT AI Lab.

Por otro lado arquitecturas como la ALLIANCE |[Parker., 1998 buscan

crear un marco de funcionamiento para robots heterogéneos, como el mostrado
en la figura 2.18. Disenado e implementado en el Laboratorio de Inteligencia
Distribuida de la Universidad de Tennessee, su objetivo fundamental es realizar

busquedas en forma rapida al interior de edificios y casas [Alliance].
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Figura 2.18: Grupo de Robots Heterogéneos.

Se puede apreciar en la figura 2.18 que el equipo consta de un grupo
grande de robots pequenos, acompanados de dos robots més grandes, los cuales

poseen diferentes sensores.

Dando un paso més alld en la heterogeneidad de los equipos de robots, en
la Universidad Carnegie Mellon se estd desarrollando un proyecto llamado
Millibots, basado en un equipo de cinco robots diferentes entre si, dedicados al
reconocimiento y vigilancia [Millibot]. A diferencia de otros enfoques del tema,
este trabajo busca la creaciéon de robots simples y de bajo costo en que la
redundancia de sensores sea menor, al acompanar sélo a ciertos agentes del
sistema con equipo especializado. Sélo algunos de los robots poseen una cdmara,
mientras otros poseen sonares de corto y largo alcance. Se hace fundamental
entonces el apoyo y cooperaciéon entre robots para poder lograr los objetivos

finales, teniendo un equipo flexible y m&s econémico.
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Figura 2.19: CMU Millibots.
Otras clasificaciones de arquitecturas radican en la forma en que se
comunican los robots entre si. Puede ser en forma directa (utilizando sistemas de
comunicacién dedicada); indirectamente, a través del uso de sensores para
analizar a sus companeros de equipo o sensores para analizar el medioambiente y

con ello inferir el estado del resto de los miembros, y, finalmente las

arquitecturas que carecen de comunicacion entre los agentes.

Desde comienzos del siglo XXI, el trabajo en equipos de robots se ha
intensificado, gracias a los nuevos desafios que se plantean y la disminucién en
los costos de producciéon de los mismos. Asi, la mayoria de los trabajos buscan
aprovechar la redundancia de informacién que existe al interior de los equipos de

robots. El trabajo de [Michaelson, 2000] analiza la redundancia de actuadores en

el sistema con el fin de movilizar una carga. En base a su estudio es posible
generar diferentes sistemas de control para el grupo de robots, aprovechando que
al tener mas de una cierta cantidad de robots alrededor de la carga es posible

movilizarla en cualquier direccién, incluso si alguno de los robots falla.

Por otro lado, otros investigadores buscan aprovechar la existencia de
redundancia en la informacién colectiva del grupo para mejorar las estimaciones

en posicion de cada uno de los agentes. En su trabajo, [Roumeliotis, 2000

presenta un filtro de Kalman para la poblacién completa de robots, mejorando
las estimaciones de posicién y direccién de cada uno en base a la informacién

entregada por otros al momento de juntarse. Otra forma de enfrentar este
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problema es la propuesta de [Stroupe, 2001], en la cual se utiliza fusién sensorial

basada en informacién estadistica de los sensores para mejorar la estimacién de

la posicién de cada robot.

En definitiva, son muchas y muy variadas las dreas involucradas en el
desarrollo de sistemas cooperativos de robots, todas ellas aportando desde su
punto de vista para ampliar el conocimiento de estos complejos sistemas. Atin
asi, es un drea de la robdtica relativamente nueva, que da cabida a una gran
cantidad de nuevos caminos y enfoques para resolver los problemas y poder
aprovechar los beneficios que significa tener una comunidad que coopere hacia

un objetivo comun.

2.3. DETECCION Y DIAGNOSTICO DE FALLAS EN SISTEMAS ROBOTICOS

Desde la aparicién de los primeros sistemas de control, los requerimientos
de eficiencia y robustez en los diferentes procesos industriales han ido
paulatinamente incrementdndose. Este ha sido en parte el resultado del aumento
en la competencia por el mercado, en que los sistemas maés eficientes ahorran
tiempo y dinero a sus duenos. Con este objetivo en mente, durante la década de
1970 aparecieron los primeros trabajos de sistemas de detecciéon de fallas, que
buscaban indicar cudndo se producfa un error en el sistema y asi prevenir
posibles problemas posteriores. A continuacién, se desarrollaron sistemas més
complejos de monitoreo y control que no sélo permitian detectar el momento en
el que ocurria una falla en el sistema, sino que también tomar las medidas
necesarias para corregir el error, como por ejemplo modificar las variables de

control para minimizar los efectos de la falla.

La deteccién y diagnéstico de fallas incluye tres campos de accién. El
primero corresponde a las fallas en el proceso mismo. Estas ocurren cuando los

pardmetros como volimenes o masas cambian debido a fallas en el proceso,
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modificando asf su comportamiento frente a las variables de entrada. El segundo
campo de accién estd referido a las fallas de actuadores. Estas fallas se presentan
en elementos como motores y valvulas que pierden sus caracteristicas o se
desacoplan del proceso, haciendo que su acciéon no afecte el sistema. El tercer
campo de acciéon corresponde a las fallas de sensores, como velocimetros y
medidores de nivel, que proporcionan las mediciones del sistema, necesarias para

realizar el monitoreo y/o el control.

Por su parte, las fallas pueden ser caracterizadas segin su efecto. Las
fallas de tipo fuerte son aquellas en las que un pardmetro cambia en un instante
corto de tiempo, permaneciendo asi posteriormente. Tal es el caso cuando los
sensores se descomponen y mantienen constante el valor de salida sin importar
la variacién en la variable medida, o cuando un motor deja de entregar el
momento de torsién necesario. Por otro lado, las fallas suaves son aquellas que
aparecen lentamente y se van incrementando en el tiempo. Ese es el caso de
fallas degenerativas, como el desgaste, que hace cambiar los pardmetros en forma

paulatina.

Por otra parte, es importante hacer una distincién entre lo que son los
sistemas de deteccién de fallas y lo que son los sistemas tolerantes a fallas. Si
bien ambos parecen realizar las mismas acciones, sus objetivos se entremezclan.
Los sistemas de deteccién y diagndstico buscan identificar lo més eficientemente
posible la ocurrencia de una falla y su localizacién, entregando esta informacién
a otro agente capaz de tomar decisiones en base a ellas. Por su parte, los
sistemas tolerantes a fallas no requieren exclusivamente de un sistema de

deteccién de fallas para poder funcionar. Los trabajos de [Michaelson. 2000] y

[Parker, 1998] por ejemplo, presentan estructuras tolerantes a fallas sin utilizar

un sistema formal y explicito de deteccién. Las estructuras que presenta

[Michaelson, 2000] para el movimiento de objetos utilizando sistemas multi-

robot, cuentan con robots redundantes, que al fallar no impiden la realizaciéon de

la tarea, aunque ninguno de los robots restantes note que hay uno que falta. Un
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ejemplo simple de estos sistemas, son dos robots tirando de una misma carga

como se observa en la figura 2.20.

Figura 2.20: Sistema Multi-Robot Tolerante a Fallas.

Asumiendo que la carga puede ser movida por cada uno de los robots en
forma individual, la existencia de un robot redundante permite que al fallar uno
de ellos, el otro atin pueda finalizar la tarea. Indirectamente, el robot restante es
capaz de identificar que existe una falla en el sistema, pues debe aumentar el
torque de sus ruedas y su consumo de energia para mover la carga en
comparacién a cuando tenia a su companero funcional, aunque no es capaz de

determinar que es lo que fallé en su companero.

2.3.1. Detecciéon, Diagnéstico y Correccién de Fallas

El proceso completo que permite detectar una falla y las acciones
posteriores realizadas en base a la informacién obtenida, puede dividirse en tres
etapas principales: deteccién, diagndstico y correccién o acomodacién de la falla

[Basseville, 1998.

La deteccién de fallas es el paso inicial para todo método de trabajo con
fallas, que permite al sistema identificar cudando ésta ha ocurrido y que hace que

el sistema no funcione segiin pardmetros establecidos. En general, este proceso
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puede implementarse en formas simples y permiten dar indicaciones o alarmas a

los operadores indicando que ha ocurrido una falla.

En su trabajo de andlisis de métodos de deteccién y diagndstico,

[Isermann, 1995] clasifica los procesos de deteccion y diagnéstico de fallas en tres

categorias segin su complejidad.

En los niveles méas bajos se encuentran los procesos de monitoreo y de
proteccién automética, que son sistemas que sélo realizan deteccién de fallas
sobre el proceso en observacién. El mds béasico de ambos, el monitoreo, sélo
entrega la observacién de un conjunto de variables a los operadores, quienes
deben compararlos con niveles criticos de funcionamiento para tomar decisiones

en cuanto a reparar o detener el proceso para evitar problemas mayores.

En el caso de los sistemas de proteccién automaédtica, éstos, ademas de
contar con un monitoreo de variables, en caso de detectar un falla,
automdticamente realizan acciones para evitar mayores danos, sin necesidad de

encontrar en forma precisa la causa que motivé la falla.

En la clasificaciéon que propone Isermann, el tercer y méas complejo grupo
son los sistemas de supervision con diagnéstico de fallas. Estos, ademds de
detectar, incorporan el diagndstico como una herramienta para mejorar la
utilidad del sistema. El diagnéstico de fallas responde a la pregunta “;Qué es lo
que fall6?”. Su funcionamiento se basa en un andlisis de las mediciones
realizadas para poder generar un grupo de sintomas, los cuales sirven como base
para determinar qué elemento al interior del sistema completo fue el que falld,
siendo a veces factible incluso determinar por qué sucedid. Asi, el sistema puede
entregar al operador o a un sistema posterior de toma de decisiones més
informacién relevante a la falla, la que permite tomar mejores decisiones o
incluso logran que el sistema contintie en funcionamiento ain cuando la falla

esté presente.
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Uno de los métodos maés utilizados en el diagnéstico de fallas es el uso de
modelos. Este método se basa en el empleo de modelos del proceso para el estado
normal y/o para cada una de las diferentes fallas que se desean observar, y
posteriormente analizar qué tan parecidas son las estimaciones de cada modelo
con las observaciones realizadas del proceso real, tal como lo muestra la figura
2.21. La forma de analizar las diferencias entre los modelos y las observaciones,
llamados residuos, es muy variada, pasando desde los sistemas expertos, hasta

complejas redes neuronales.

Proceso P Medicion
Modelo 1
v Recd Sisterna
Modelo 2 —(_ ) L LM de —
B Diagndstico Talla
Y

Modelo n —DOf

Figura 2.21: Diagnostico de Fallas en Base a Modelos.

El dltimo paso es la correcciéon de la falla, lo cual puede realizarse de
multiples formas. Tal como se indicaba anteriormente, los sistemas tolerantes a
falla son capaces de tomar decisiones para corregir la falla ocurrida sin necesidad
de existir un sistema formal de deteccién y diagnéstico. Pero también existen
procesos que cuentan con sistemas de deteccién y diagnéstico para identificar el
efecto de la falla y contrarrestarlo. Ejemplos de esto se presentan en los trabajos

de [Shin, 1999 y [Visinsky. 19953]. Ambos proponen sistemas de control para

brazos robdticos que cuentan con procesos simples de deteccién y diagndstico
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que permiten al control adaptarse a una falla y poder continuar con la tarea

programada.

2.3.2. Sistemas de Deteccién y Diagnéstico Aplicados a Robética

El hecho que los sistemas robéticos actuales, tanto brazos mecédnicos como
robots moéviles estén disenados principalmente para el trabajo en ambientes
extremos para el hombre, hace trascendental que se cuente con sistemas
paralelos de apoyo que permitan identificar fallas y posibles riesgos durante el
funcionamiento de los mismos. Esto permite evitar la necesidad de poner en
peligro la vida de personas que realicen el diagnéstico. También permiten
incrementar la utilidad de los sistemas robdticos, ya que reduce la necesidad de
realizar detenciones rutinarias de revision, pues son los propios sistemas los que
se encargan de realizar un diagnéstico de sus estado y de las posibles

complicaciones que se presenten.

Existe un gran nimero de trabajos, tanto tedéricos como préacticos, de
sistemas de deteccién y diagndstico de fallas aplicadas a sistemas robéticos. La
mayoria de estos trabajos se encuentran enfocados a la deteccién y diagndstico
de un sinntimero de diferentes fallas en brazos mecdnicos, debido principalmente
a que en la industria actual éstos tienen mayor aplicaciéon. La gama de formas en
las que se realiza la deteccién y el diagnéstico es casi tan amplia como el nimero
de trabajos existentes, ya que cada autor busca una forma diferente de resolver
el problema en estos sistemas, que poseen un complejo grupo de ecuaciones

cineméticas y dindmicas.

Una linea ha sido la de un estudio analitico de la redundancia presente en
las mediciones obtenidas en un brazo robdtico, para poder identificar diferentes

fallas. El trabajo de [Visinski. 1995] presenta uno de los primeros sistemas de

deteccion en brazos robéticos usando esta técnica, en la que se busca generar un



35

control adaptivo para fallas en las diferentes articulaciones del brazo. Este

trabajo se ha desarrollado en una linea muy similar en [Dizon. 2000], filtrando

las mediciones de torque aplicadas a cada articulacion para determinar Ila
existencia de fallas, incluso bajo condiciones de incertidumbre en algunos
pardmetros del brazo. La teorfa del uso de redundancia analitica no-lineal para

detectar y diagnosticar las fallas se encuentra posteriormente desarrollada en

[Leuschen, 2002 y se demuestran sus aplicaciones en brazos mecdnicos,
detectando fallas tanto en los sensores montados como en los actuadores.
También, centrado en el aprovechamiento de la redundancia analitica, el trabajo

de [Kmelnitsky. 2002 busca utilizar métodos similares en conjunto con la

creacién y comparacion de modelos del brazo para determinar cuando ocurre una

falla.

Usando un sistema diferente, [Schneider, 1996] aprovecha las ventajas de

la 16gica difusa para trabajar con las no-linealidades inherentes de los sistemas
robéticos. En su método, el uso de modelos permite detectar la aparicién de una
falla, mientras que un andlisis de los residuos basado en légica difusa permite

diagnosticar la falla.

El drea de robdtica moévil no se encuentra exenta de trabajos destinados
al estudio de fallas. El objetivo del sistema de DDF no sélo es entregar
informacién de apoyo al sistema de control de los robots y asi permitir que el
sistema reaccione ante las fallas que se presenten, sino también entregar
informacién del estado del robot a sus operadores. El fin de utilizar robots
méviles, en la mayoria de sus aplicaciones, es proteger a los operadores de
ambientes nocivos y peligrosos, por lo que la reparaciéon en el campo de trabajo
se ve muchas veces imposibilitada. El anédlisis estadistico de fallas ocurridas en

robots méviles realizado en [Carlson, 2004], indica que uno de los problemas més

graves que generan las fallas es el alto costo en horas — hombre necesarias para
repararlos, debido a que primero se necesita detectar la falla en el sistema, y

muchas veces no se tiene conocimiento de qué fue lo que ocurrié mal. El contar
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con un sistema de DDF que entregue al operador informacién del estado del
robot es una herramienta indispensable al momento de corregir la falla, ya que
los registros del robot indican qué es lo que se encuentra funcionando en forma
errénea, agilizando asi el proceso de reparacién. Ademds, un sistema de DDF
que entregue una correcta identificaciéon de la fallas es una gran ventaja, ya que
muchas de las que ocurren, especialmente aquellas en sensores, pueden ser
acomodadas permitiendo que el robot continte con su trabajo. Si bien puede que
el robot quede trabajando en forma limitada, no requerird de detenciones para

ser reparado.

Dado el ambiente dindmico en el que se debe considerar este tipo de
robots, la medicién de variables se ve afectada por el ruido, las inexactitudes y el
efecto de las no-linealidades del sistema, haciendo que no sean aplicables los
sistemas mds simples de deteccién de fallas. Por ello los métodos de deteccién y
diagnostico para robots méviles se basan en sistemas més complejos que utilizan
redundancia analitica, especificamente filtros de Kalman y métodos estadisticos,

para identificar las fallas que se presenten en el sistema.

Para poder tener éxito en tan dificiles condiciones, el trabajo de

[Kawabata, 2002] presenta un sistema sensorial expandido, que agrupa los

componentes de los robots moéviles en médulos, cada uno de los cuales cuenta
con sensores que monitorean su funcionamiento. Si bien el trabajo sélo presenta
un sistema de monitoreo, demuestra que su aplicacién permite identificar una

amplia gama de fallas en el robot.

Otro de los métodos utilizados se basa en un banco de filtros de Kalman,
que permiten realizar una estimacién méds precisa de las variables de estado del

robot y compararlas con las fallas. El trabajo de [Roumeliotis, 1998a] presenta

uno de los primeros métodos de deteccién aplicados a robots modviles. Este
trabajo utiliza un conjunto de filtros de Kalman, cada uno de los cuales

considera un modelo del robot bajo una de las siguientes fallas: la existencia de
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una rueda pinchada (decrecimiento en el radio de una de las ruedas) y la
existencia de una perturbacién periédica en una rueda. En forma paralela, en

[Roumeliotis, 1998b] se presenta un método estadistico para detectar fallas en los

sensores del robot, incluyendo fallas en el giréscopo (que permite identificar la
velocidad rotacional del robot) y en el encoder de una rueda (que permite
determinar el giro de la rueda). Si bien ambos sistemas presentan una excelente
respuesta en cuanto a detectar las fallas, requieren de un gran ntmero de
observaciones para poder determinarlas, haciendo retardar su respuesta en el

tiempo.

Continuando con el uso de bancos de filtros de Kalman, [Goel. 2000

presenta un esquema de deteccién de fallas en un robot de cuatro ruedas; cada
filtro se encarga de una de las fallas a detectar: giréscopo, encoders y un
pinchazo de 1 o 2 ruedas en cada lado, y posteriormente una red neuronal para
analizar los residuos y asi determinar qué falla es la que ocurrié. Si bien este
sistema presenta una muy buena respuesta en tiempo, las fallas de proceso no
son diferenciables entre si, es decir, el sistema no es capaz de determinar si

fueron 1 o 2 las ruedas pinchadas. Por su parte, [Washington, 2000] crea un

sistema donde mezcla el uso de filtros de Kalman y modelos de Markov para

mejorar la identificacién de fallas aprovechando las ventajas de ambos métodos.

El trabajo de [Hashimoto. 2001] presenta otra versién del uso de sistemas

estadisticos para el diagnéstico de fallas en sensores. Mediante su sistema de
deteccién y diagnéstico el robot es capaz de identificar fallas en sus encoders, el
potenciémetro que indica la direccién de la rueda libre y el giréscopo. Su método
estadistico demuestra ser muy eficiente en la deteccién, teniendo un tiempo de

respuesta aceptable.

Siguiendo con su trabajo en redundancia analitica en brazos, [Dizon

2001] extiende su aplicacién a robots méviles. Su sistema de deteccién basado en

la medicién del torque aplicado permite identificar fallas de cambio de radio en
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las ruedas y resbalamiento en una rueda, sin necesidad de contar con valores
exactos para los pardmetros del robot. Si bien el sistema entrega un excelente
resultado, se encuentra limitado a la deteccién de ese tipo de fallas, sin poder

incluir fallas de actuadores o sensores.

Finalmente, tomando una direccién diferente, el trabajo de [Soika. 1997
presenta un sistema de deteccién de fallas en los sensores del robot, basado en la
creacién de mapas de entorno. El proceso se inicia con la creacién de un mapa a
medida que el robot avanza, el cual se compara con las mediciones
proporcionadas por los sensores para identificar fallas en ellos y realizar una
calibracién de los mismos. El sistema demuestra ser muy bueno y estable, pero
se ve limitado a lugares donde existan referencias en las cuales pueda realizar la
comparacién, al mismo tiempo que las fallas sé6lo se identifican en sensores de

entorno (como sonares) y no de navegacion.

En el caso de sistemas distribuidos, los principales aportes se enfocan a
robustecer sistemas para evitar la existencia de fallas. En su trabajo,

[Koushanfar, 2002] muestra como la redundancia existente en los sistemas

distribuidos permite obtener mejores mediciones, a la vez que entrega la
posibilidad de detectar los elementos que se encuentran con fallas sin necesidad
de complejos sistemas de diagnéstico en cada agente. Esto permite pensar que el
utilizar sistemas de multiples robots se simplifica la tarea de deteccién y

diagnéstico, al dividirla entre varios robots.

Los estudios de fallas en sistemas de muiltiples robots son escasos. Tal
como se ha indicado anteriormente, los trabajos se enfocan en analizar los efectos
de la redundancia de agentes, sin especificar sistemas para diagnosticar las fallas

que pudiesen ocurrir. Una excepcion es el articulo de [Tinds, 2002, en el que se

analiza un sistema de dos manipuladores robdticos, que al actuar en paralelo
permite identificar fallas en base a un sistema simple. El sistema aprovecha el

hecho que existen relaciones geométricas cuando ambos brazos se utilizan para
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mover un objeto rigido, empleando las ecuaciones para detectar cuidndo una
articulaciéon se ha quedado pegada o cudndo el motor asociado no entrega el
torque requerido, dejando la articulacién libre. Este trabajo también confirma
que el uso de mds agentes en un sistema robético puede facilitar el trabajo de

deteccion y diagnéstico.

Como se puede observar de los estudios realizados, existe muy poca
investigacion dirigida a la deteccion y diagnéstico de fallas en el campo de la
robética movil, drea en la cual es indispensable tener sistemas de monitoreo que
permitan lograr una mayor autonomia de los robots. Menor ain es la
investigacion en los sistemas de muiiltiples robots, donde queda claro que la
existencia de agentes redundantes permitiria una flexibilidad importante, a la
vez que entregaria la posibilidad de simplificar los sistemas de deteccién y

diagnostico que se apliquen.

2.4. MODELO MATEMATICO DE UN ROBOT MOVIL

Con el fin de poder realizar un estudio tedrico de la deteccién y
diagnéstico de fallas en robots méviles, se requiere disponer de un modelo lo maés
completo posible de un robot real. Esto permite observar, a través de
simulaciones, los efectos de las diferentes fallas sin necesidad de contar con

elementos defectuosos, y asi disenar estrategias para poder enfrentarlos.

La figura 2.22 presenta un esquema simplificado de un robot mévil de dos

ruedas independientes o de traccién diferencial.
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Figura 2.22: Esquema de un Robot Movil de Dos Ruedas.

Este esquema muestra tanto los pardmetros fisicos del robot, como las
variables dindmicas. Los pardmetros fisicos del robot son: la longitud del eje (o
distancia entre las ruedas) denominada 2b; el radio de cada rueda, r, y 7, la

masa del cuerpo del robot, M; y la masa de cada una de las ruedas, m.

Las variables relacionadas con el movimiento del robot son: la velocidad
lineal que posee el cuerpo del robot, V; la velocidad angular que posee el cuerpo,
¢; y las velocidades angulares de las ruedas, @, =o91 para la rueda derecha y

®, = 0, para la rueda izquierda.

Ademsds, entre las variables dindmicas se encuentra también la posicién
absoluta del robot en el espacio. Esta posicion queda definida por las
coordenadas bi-dimensionales del centro de masa (x,y) y el dngulo entre la
direccién de movimiento del robot y el eje X, denominado ¢, tal como se observa

en la figura 2.23.
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Figura 2.23: Variables de Posicion Absoluta del Robot.

El modelo también consta de pardmetros eléctricos, asociados a los

motores DC que se utilizan para entregar la traccién a las ruedas del robot.

Para generar el modelo completo, el problema se divide en tres partes: las
ecuaciones cinemadticas, las ecuaciones dindmicas y finalmente las ecuaciones

eléctricas del sistema [Wise, 1999).

2.4.1. Ecuaciones Cinematicas

Las ecuaciones cinemdticas son aquellas que relacionan la velocidad de

giro de cada una de las ruedas con las variables de la posicién del robot: (z, y, ¢)

[Angeles, 1997).

Considerando al robot como un cuerpo rigido, la velocidad lineal del
centro de masa se obtiene en base al promedio de las velocidades lineales de sus
extremos, que es donde se encuentran las ruedas. A su vez, la velocidad lineal de

cada una de sus ruedas se obtiene como el producto de la velocidad angular
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(velocidad de giro) y el radio de ellas. Asi, la velocidad del centro de masa queda

definida por:

rlg, + 6
v -rléi+6,) 2.1)
2
El dngulo de giro del robot se determina en base a las relaciones
geométricas entre el movimiento de cada lado del robot, tal como se muestra en

la figura 2.24.

St

Figura 2.24: Relaciones Geométricas para el Angulo de Giro.

Segin se observa en la figura, el dangulo de giro del robot es igual al
angulo del arco sostenido por la trayectoria. Dado que por definicién el dngulo
de direcciéon del robot, ¢, aumenta en contra de los punteros del reloj, y
considerando que la rueda derecha gira a una mayor velocidad que la izquierda,

el dngulo de direccién debe aumentar en Agp.

Segtin se aprecia en la figura, la rueda izquierda sostiene un arco de radio

x, por lo que la distancia recorrida por esa rueda esta dada por:
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S, =rAf, = XAp (2.2)

La rueda derecha, que se encuentra mé&s lejos del centro de la
circunferencia que determina la trayectoria, recorre una distancia mayor en el

mismo tiempo, dada por:
S, =rA6;, = (x+2b)Agp (2.3)

Calculando el valor de la diferencia S-S, y dividiendo por el tiempo
transcurrido At, se obtiene la relaciéon entre la velocidad de giro del robot, y la

velocidad de cada una de sus ruedas, como se indica en la ecuacion 2.4:

r(6 -o
¢)=|im%——(1 ) (2.4)
At—-0 At 2b

Para obtener las coordenadas de la posiciéon del centro de masa del robot,
se requiere primero descomponer la velocidad lineal del robot en las velocidades
asociadas a cada eje del plano XY. Estas velocidades son la proyeccion de la

velocidad expresada en la ecuacién 2.1 en cada eje, con lo que se obtiene que:

x =V cos(p)

y =Vsin(p) (2:5)

Integrando las expresiones obtenidas en 2.4 y 2.5, se obtienen las
coordenadas absolutas del centro de masa del robot en el plano XY, también

denominada la postura del robot:

x(t)= x(0)+_j). r(6?12+ ez)cos(go(t))dt
y(t)= y(0)+j-@sin(¢(t))dt (2.6)
(p(t)zgo O)+i%t



44

Asi, en base a la postura inicial y a las velocidades angulares de las
ruedas, es posible determinar la posicién relativa a esa postura inicial en todo
momento, que es el sistema bésico de posicionamiento usado en robots modviles,

llamado posicionamiento relativo o basado en odometria.

2.4.2. Ecuaciones Dindmicas

Las ecuaciones dindmicas, tal como lo indica su nombre, relacionan las
variables dindmicas del robot para determinar la aceleraciéon de cada rueda en

base al momento de torcién aplicado por cada motor [Craig. 1989].

Considerando el cuerpo del robot y sus ruedas como discos rigidos de
masas M y m respectivamente, las ecuaciones dindmicas se determinan en base
al cédlculo del Lagrangeano del sistema. Dado que el robot se mantiene en un
nivel de altura fijo, la energifa potencial se mantiene constante, reduciendo el
problema del Lagrangeano al cdlculo de la energfa cinética del cuerpo (K,) y de

cada rueda (K,, y K,,). Entonces, el Lagrangeano esta dado por:
L£=Kq + Krl + Kr2 (2.7)

La energfa cinética del cuerpo del robot estd dada por la suma de la
energia cinética debido a la translacién del cuerpo (asociado a la velocidad
lineal) y la energia cinética de la rotacién (asociada a la velocidad angular),

como se indica en la siguiente expresién:
_1 2,10 ;2
KC_EMV +EIC¢ (28)

En la ecuacién 2.8, el pardmetro I, representa el momento de inercia del

cuerpo del robot con respecto a su centro de giro, que estd dado por:

I, =$Mb? (2.9)
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En forma similar, la energfa cinética de cada rueda queda determinada

por la siguiente expresién:

K, =imy,”+11.67i=12 (2.10)

r, 2 °r71 1

En este caso v, representa la velocidad lineal de cada rueda, donde

Vv, = réi , € I simboliza el momento de inercia de la rueda, dado por:
|, =4mr’ (2.11)

Utilizando las ecuaciones 2.7 a 2.11 en conjunto con las ecuaciones
cineméticas derivadas en el punto anterior, la ecuacién del Lagrangeano queda

definida como:

£={%(M +4m)}(912+922)+[|\/g2}9192 (2.12)

Tal como se indica en [Craig. 1989, las ecuaciones dindmicas pueden

obtenerse a partir del Lagrangeano en base a la siguiente ecuacién:

d( o 0
== Zeg|-Z¢g 1
il 219

En esta expresién 7 es un vector columna que contiene el valor del torque
aplicado a cada una de las ruedas. Calculando las derivadas necesarias en base al
Lagrangeano obtenido en 2.21, las ecuaciones dindmicas que se obtienen son las

siguientes:

3r? Mr?

L (M +4 ;
71 _ 8 ( ;_ m) , 8 |:01:| (214)
& Mg —3; (M +4m) [-%2

Con el fin de dar més exactitud al modelo, se debe agregar también el

efecto del roce dindmico sobre cada rueda. El roce dindmico puede ser modelado
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en forma simple, como un par de torcién que ejerce una fuerza contraria y
proporcional, con constante de proporcionalidad p, a la velocidad de giro de cada

una de las ruedas.

-1

3r? Mr?

. —(M +4m) . :
{Zl:|= 8 M , 3 , 8 |:T1}_|:pgli| (2.15)
2 8r %(M cam)| B L

Integrando en el tiempo esta ecuacion se pueden obtener las velocidades

de cada rueda, necesarias para resolver las ecuaciones cineméticas.

2.4.3. Ecuaciones Electromecanicas

FEl dltimo paso para generar un modelo completo es la incorporaciéon de
los motores utilizados, los cuales proporcionan el torque necesario a las ruedas

segtn el voltaje aplicado a cada uno.

Tal como se indica en la figura 2.25, los motores se encuentran acoplados
a las ruedas a través de un sistema de reduccién, los cuales disminuyen la

velocidad de giro de las ruedas, a cambio de un aumento en el torque entregado.
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Figura 2.25: Esquema del Sistema Electromecdnico.

En el circuito equivalente de la figura 2.25, R representa la resistencia
interna y L la inductancia del motor. Recorriendo la malla completa del circuito

equivalente se obtiene la siguiente ecuacién:
di .
V=La+Rl+e (2.16)

Las ecuaciones del motor DC establecen que el torque aplicado es
proporcional a la corriente que circula por el circuito y que el voltaje inducido, e,
es proporcional a la velocidad angular del eje. Por lo tanto:

e=K.o,
. 2.17
Tn = Kil (2.17)
El pardmetro K, se denomina constante del motor, mientras K, es la

constante de armadura.

Al acoplar los motores a las ruedas a través de una reduccién, la
velocidad angular de las ruedas se ve reducida G veces con respecto a la
velocidad del eje del motor, mientras que el torque aplicado a las ruedas se

incrementa G veces:
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. @
g=Ym

G (2.18)
7=Gr,

Uniendo las ecuaciones 2.16, 2.17 y 2.18 se obtienen las ecuaciones
electromecdnicas del robot, que relacionan el voltaje aplicado a cada motor con

el torque que recibe la rueda respectiva, como se indica a continuacion:

VoL Rris K,G6O
dt (2.19)

7 =K,Gi

2.4.4. Modelo del Robot de Dos Ruedas

En base a las ecuaciones cineméticas, dindmicas y electromecdnicas
derivadas anteriormente, es posible componer un modelo matemd&tico que
describe el comportamiento del robot en base al voltaje aplicado a cada motor, y
asf tener una herramienta que permite analizar con mayor facilidad los efectos de

cambios en los pardmetros y fallas en el sistema.

Las ecuaciones que describen al robot son las siguientes:

% =V, (t)-Ri, -K G,
4 . (2.20)
—2 =V, (t)-Ri, - K,G6,
dt
3r? Mr? N
6, Mr? 3r? KiGiy | | pb,

o g (M +4m)
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: (2.22)
6,(t)= 6,(0)+ gézdt
x<t>=x(o>+jr(912+ %) cos( ()
y(t)=y(0)+ I @Sm@(t))dt (2.25)
o(0=0(0)+[ 4P

Segtn los sensores utilizados, varias de estas variables pueden ser medidas
durante el funcionamiento del robot. Las velocidades angulares de cada rueda se
miden empleando encoders, mientras que el dngulo de direccién puede obtenerse
utilizando, por ejemplo, una brijula digital. Métodos de navegacién maés
sofisticados pueden incluir un Sistema de Posicionamiento Global (o GPS),
obteniéndose asi la posicién (z, y) del robot en forma absoluta y sin necesidad de
realizar localizacién relativa. También se pueden utilizar acelerémetros y

giréscopos para determinar la velocidad lineal y la de giro respectivamente.

2.5. SISTEMA DE CONTROL

Una parte fundamental de un robot mévil es su sistema de control, por lo

que no puede ser dejado de lado.

Un sistema de robots cooperativos se basa generalmente en una
estructura jerarquizada de sistemas fisicos y de control que permiten operar cada
robot y coordinar los esfuerzos independientes en un sistema conjunto. Debido a
lo complejo de las ecuaciones cinemdticas y dindmicas que describen el

comportamiento de un robot mdvil, la estrategia de control es siempre



50

subdividida en tareas méds simples, evitando asi la implementacién de sistemas
de control muy complejos y que requieran mucha potencia computacional. La
figura 2.26 ilustra la divisién realizada de la estructura de control, segin el nivel

de control que posee cada nivel.

Robot R;

Control
Otros Robots ﬁ Coordinacion entre Robots N

I Multirebots

Control de Objetivos

¥

Control de
Nivel Superior

Control de Navegacion

Control de
Nivel Inferior

Control de Actuadores (Hardware)

s 33

Actuadores Sensores

Nivel Fisico

Cuerpo

Control de Actuadores (Software) }

Figura 2.26: Estructura de Control en un Sistema Cooperativo de Robots.

En el nivel fisico de la estructura se encuentran el cuerpo del robot y
sobre este los sensores, que entregan la informacién del estado del robot, y los

actuadores, que generan el movimiento en el cuerpo.

La capa de control de nivel inferior se encarga de regular las velocidades o
momentos de torsién aplicados por los actuadores, utilizando como
retroalimentacién la informacién de los sensores, y recibiendo su referencia de
control de parte de la capa de control superior. Esta capa puede subdividirse en
dos. Primero, una capa de control por hardware, que genera el bucle de control
béasico sobre las velocidades de los actuadores, lidiando con la dindmica del
robot. Gracias a que las ecuaciones dindmicas son lineales, generalmente a este

nivel se utilizan sistemas de control convencionales como lo es un controlador
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PID. Debido a que las ecuaciones cinemdticas presentan nolinealidades, el
control de nivel superior es un elemento m&as complejo y requiere del uso de
herramientas mds apropiadas como la légica difusa y los sistemas de control
heuristicos. Estos se encargan de determinar las velocidades angulares de las
ruedas, teniendo como objetivo que el robot siga una cierta trayectoria. En

[Carrasco. 2003] se explica el funcionamiento de un control para robots mdéviles

basado en légica difusa, que es el que se utiliza en las simulaciones para probar
el sistema de deteccién de fallas. La figura 2.27 muestra el funcionamiento de

estos dos sub-niveles en conjunto con el cuerpo del robot.

Trayectoria

l

L] Clontrol por
Sl ~
Software
Clontrol por V T TR W . T
Hatd *‘fl(’ ——p Motores —— Dindmica p! Cinemsdtica >
Aarawar

? [.r iy \r.*]

Figura 2.27: Esquema Habitual de la Capa de Control de Nivel Inferior.

La capa de control de nivel superior se encarga de controlar los
movimientos del robot segin los objetivos determinados para esa unidad. El
control de navegacién permite trazar las trayectorias, esquivar los obstdculos, y
movilizar el robot de un punto a otro. Sobre este, un control de objetivos se
encarga de determinar los puntos a los que debe navegar el robot y qué
actividades debe realizar en cada una de sus paradas. A nivel de un tnico robot,

este es el control superior que determina todas las actividades que debe realizar.

En el caso de sistemas cooperativos de robots, existe una capa superior de
control que se encarga de administrar los recursos de cada robot y permite

coordinar los esfuerzos del sistema global para completar la o las tareas
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designadas. Este control es especialmente importante en sistemas heterogéneos
de robots, ya que no todos los robots cuentan con los mismos equipos, haciendo
fundamental el coordinar los esfuerzos correctamente para no desperdiciar
recursos. Es importante destacar que esta capa de control no necesariamente se
implementa a base de un comando central, sino que también puede ser un
sistema de control distribuido, donde a nivel local de cada robot se toman
decisiones segin el estado del resto de los robots buscando cumplir el objetivo

comun.

Esta estrategia permite ademds una flexibilidad al aplicar los sistemas de
control sobre diferentes modelos de robots méviles, ya que sélo se requiere
adaptar las capas inferiores segiin el robot utilizado, dejando las capas superiores

intactas.
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3. ARQUITECTURA MULTICAPA DE DETECCION Y DIAGNOSTICO DE

FALLAS PARA ROBOTS COOPERATIVOS

El presente capitulo describe en forma detallada la arquitectura de
deteccion y diagnéstico de fallas desarrollada. Primero, se detallan las fallas que
debe detectar y diagnosticar el sistema, seguido de una descripcién general de la
arquitectura utilizada. Posteriormente, se describen en profundidad las dos capas
que componen la arquitectura de deteccién y diagnéstico, analizando su robustez
y eficiencia a través de simulaciones. Finalmente se explica la interaccién que
existe entre ambas capas y como esta mejora el funcionamiento del sistema

completo.

3.1. DESCRIPCION DE LAS FALLAS A ESTUDIAR

El estudio realizado en [Carlson. 2004] analiza una gran gama de fallas

frecuentes en robots méviles durante un periodo de 3 anos, tanto para aquellos
robots de exploracién en ambientes dindmicos como aquellos en ambientes
estructurados. En base a este estudio se han determinado las fallas més
frecuentes y/o mds importantes, para incluirlas en el grupo de fallas
diagnosticables por la arquitectura, dejando de lado fallas muy poco frecuentes

como lo son las fallas en los sistemas de potencia.

Las fallas a analizar pueden ser agrupadas en dos conjuntos dependiendo
del grado en que afectan en correcto funcionamiento del robot: las fallas fatales y

las fallas secundarias.

El grupo de fallas fatales estd compuesto por aquellas fallas en actuadores
y sensores que impiden que el robot continide en funcionamiento o que
disminuyen significativamente la entrega de ayuda al resto del grupo. En el caso

de las fallas en actuadores, la principal falla que inhabilita un robot es la pérdida
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del momento de torsién en las ruedas. Esto se debe a que se ha desacoplado la
rueda al motor o a que la rueda se ha atascado y el motor no es capaz de
continuar girando. Esta falla puede ocurrir en cada una de las ruedas por
separado o en ambas al mismo tiempo, por lo que se consideran tres casos

diferentes.

La otra falla comin asociada a los actuadores y afecta en forma
importante el movimiento del robot es que alguna de las ruedas resbale.
Actualmente todos los robots moviles sufren en cierto grado de este tipo de
fallas, la cual puede ser disminuida significativamente utilizando técnicas de

odometria calibrada [Borestein. 1996a] y el uso del filtro de Kalman. La figura

3.1 muestra la diferencia entre la localizacién basada en odometria y la basada
en odometria calibrada utilizando un filtro de Kalman. En el Anexo A se
presenta una descripcién méds detallada de la utilizacién y los fundamentos de un

filtro de Kalman.
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Figura 3.1: Comparacion de Sistemas Bdsicos de Localizacion.

El problema se agrava cuando el resbalamiento ocurre en forma
importante y afecta el movimiento continuo del robot, por lo que debe incluirse

entre las fallas fatales. A mnivel de simulaciones, el efecto causado por el
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resbalamiento es equivalente a la reduccién del radio de la rueda
correspondiente, siendo el extremo (cuando el robot solo resbala) equivalente a
un radio de rueda igual a cero. Esto hace necesario modificar levemente el
modelo matemadtico presentado en las ecuaciones 2.20 a 2.23 extendiéndolo para

incorporar este elemento. Las ecuaciones 3.1 a 3.4 presentan el modelo

extendido:
di, .
E_vl(t)—Rul K.G6
i (3.1)
Ld—t2=V2(t)—Ri2 K.G6,
32 Mr;r. -
. 1 (M +4 172 ) .
|:01:|_ 8 ( m) 8 |:KtGI1:|_{p01:| (3 2)
4, | 2 K,Gi 6 '
) M;lr2 3r, (M +4m) 2] [P
t
6,(t)=6,(0)+ Ié’ldt
0 (3.3)
0,(t)=6,(0)+ [ iyt
0
Lo
X(t)=x(0)+] rﬂﬁz %% cos(p(1))
0
fro +r,0, .
y(t)=y(0)+ [F2 T 2 sin (1)) o (3.4)
0
S
o(1) = p(0)+ [ 1 Elzay
0

A nivel de los sensores, se consideran como fallas fatales aquellas que
afectan a los sensores de navegacién del robot. Los sensores de velocidad en cada
una de las ruedas (o encoders) y el gir6scopo para determinar la velocidad de
rotacion del cuerpo del robot son los elementos bésicos con los cuales se realiza

navegacién por odometria [Borestein, 1996b]. Es por ello que las fallas sobre

estos sensores se consideran a nivel de fallas fatales. Como ambos sensores
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requieren estar mecdnicamente acoplados a los elementos que giran para obtener
la medicién, la falla que m&ds ocurre es la que aparece cuando el sensor se

desacopla y entrega una medida de velocidad cero.

La clasificacion de fallas secundarias puede a su vez subdividirse en fallas

de sensores y en fallas del sistema de comunicacién.

La gama de sensores que pueden adicionarse a un robot para realizar
operaciones de navegacién, mejorar la localizacién y para cumplir con otros
objetivos requeridos es muy amplia, y cada uno de ellos puede presentar fallas.
Es por esto que en el caso de fallas secundarias de sensor se analizan los sensores

mds utilizados para el funcionamiento normal de un robot.

Dado que la localizacién por odometria diverge en el largo plazo, es muy
comtin el uso de sensores absolutos como brijulas magnéticas, el llamado “Sun

Sensor” [Roumeliotis, 1997, GPS o radiofaros para triangulacién, que mejoran

la localizacién del robot. Si bien este tipo de sensores mejoran la localizacién del
robot, las fallas que se presentan en ellos causan un grave problema para la

estimacién de la posicién, como se ilustra en las siguientes figuras.

el : : : : : !

...... Brujula
Odometria

Figura 3.2: Navegacion con una Falla en la Brijula Digital.
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En la figura 3.2 se observa que al ocurrir una falla aditiva sobre la
brijula, la estimacién de la posicién se ve afectada en el monto de la falla,
perdiendo las ventajas de contar con un sensor absoluto de posicién, mientras
que la odometria calibrada sin el uso de la brijula mantiene una estimacién

mejor.
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Figura 3.3: Estimacion de ¢ con una Falla en la Brijula Digital.

La figura 3.3 muestra como el uso de la brijula mejora la estimacion del
dngulo de direcciéon del robot al usar un filtro de Kalman. Si bien el valor
medido posee ruido, el uso del filtro de Kalman entrega una estimacién excelente
del dngulo real. Al ocurrir la falla aditiva, la estimacién obtenida a través del
filtro se ve afectada por la medicién errénea, mientras que la estimacion sélo por

odometria calibrada se mantiene més cerca del valor real.

Debido a que este tipo de sensores se utilizan cominmente en robot
moéviles, se considera que el robot cuenta con una briijula magnética que entrega

al robot el angulo de direccién en la cual se estd moviendo.

A nivel de navegacién, es muy frecuente el uso de sensores de distancia

para esquivar obstdculos, como sonares, sistemas infrarrojos y scanner ldser.



58

Para este trabajo se considera que el robot cuenta con un sonar frontal, que le

permite identificar obstdculos y la distancia a la que se encuentran.

Para ambos sensores, las fallas m&s comunes y que son las incorporadas
en el diseno de la arquitectura de DDF, son las de tipo aditivo y las llamadas
fallas de “valor permanente de salida” o también llamadas de tipo “stuck”. Las
primeras desfasan la medicién en un valor determinado y generalmente son de
tipo degenerativo. Esto significa que va aumentando el valor del desfase
paulatinamente. Las fallas de “valor permanente a la salida” ocurren cuando el
sensor mantiene el valor de salida, ya sea por un mal funcionamiento interno o
por factores externos que desfasan la mediciéon. Por ejemplo, en el caso de una
brijula magnética, si algin elemento que contiene hierro queda sobre el robot,
dependiendo de la cercanfa con la brijula puede generar tanto fallas aditivas
como de valor permanente de salida. Si estd lejos, s6lo desfasa la medicién de la

brijula, mientras que si estd muy cerca dejard un valor constante a la salida.

En cuanto a las fallas del sistema de comunicacion, estas no son por ahora
tan comunes como las anteriores, debido a que actualmente el uso de sistemas
inaldmbricos de comunicacién es muy limitado. A medida que aumente su uso
mayor serd la posibilidad de que estos ocurran, haciendo entonces necesario el
contar con una arquitectura de DDF que permita incluir algo tan vital en la
coordinacién de grupos de robots. Son tres las fallas principales en el sistema de
comunicacion: falla del transmisor, falla del receptor y que el robot se encuentre
fuera de rango, que es la falla mds comin de los sistemas de transmisién

inaldmbricos para robots moéviles.

Finalmente se asume que los robots cuentan con sensores que les permiten
detectar a otros robots, como por ejemplo una cdmara. Esto les permite

identificar a otros miembros del grupo para realizar tareas cooperativas.
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3.2. DESCRIPCION DE LA ARQUITECTURA

Como se indicé en el capitulo 2.3, existe una gran gama de trabajos
dedicados a generar sistemas tolerantes a falla o de acomodacién de fallas, pero
la mayoria de ellos asumen la existencia de un sistema de DDF capaz de
diagnosticar el estado del sistema. Ademds, los trabajos que si presentan un
sistema de DDF sélo poseen un nimero muy limitado de fallas para identificar,
en especial considerando las fallas de tipo fatal. Todo esto hace necesario el
desarrollo de una arquitectura de DDF complementaria a la estructura de
control del robot, que sea aplicable a diferentes tipos de robots sin necesidad de
realizar cambios importantes sobre el robot mismo, ni su sistema de control,

comunicdndose con los diferentes niveles para entregar la informacién necesaria.

Dados los requerimientos necesarios, el diseno del sistema de DDF ha sido
desarrollado en capas, cada una de las cuales es responsable de diagnosticar un
grupo de fallas. Esto se realiza segiin los requerimientos de cada tarea y la
importancia de las diferentes fallas, minimizando las necesidades
computacionales para la implementaciéon y aprovechando la existencia de
elementos redundantes al interior del grupo de robots. Ademds, esto permite
aprovechar la ventaja de trabajar en conjunto con las capas del sistema de
control, ya que cada capa al interior de la arquitectura de DDF puede

aprovechar al méximo su interaccién con las capas del sistema de control.

Otro beneficio de un sistema de DDF disenado en capas, es que cada capa
se activa sélo cuando ocurre una falla que debe ser detectada por esa capa, sin
gastar los recursos del sistema cuando no le corresponde o cuando no es factible
la detecciéon. Ademds, esto permite adaptar el sistema de DDF a la estructura
existente en el sistema cooperativo, segiin sean los sensores y actuadores con que

cuente cada robot y la arquitectura del conjunto.

La figura 3.4 muestra la estructura del sistema de DDF disenado,

indicando la interaccién existente con los diferentes niveles del robot.
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Control de Objetivos i a— Capa 1: Fallas Fatales

¥ 3

Control de Navegacion -t

Control de Actuadores (Software)

Control de Actuadores (Hardware)

w

Actuadores Sensores

Cuerpo

Figura 3.4: Estructura del Sistema de DDF.

La capa 1, llamada “Capa de Fallas Fatales” se encarga de revisar los
sistemas que son indispensables para el funcionamiento del robot y cuya falla
significaria la eliminacién del robot del sistema. Esto requiere de un monitoreo
permanente y de una respuesta rdpida, que informe al sistema de control si se
puede contar con dicho robot para alguna operacién. Debido a los requerimientos
necesarios, esta capa se implementa sobre cada robot sin necesitar de otros para
activarse, lo cual permite un tiempo de respuesta corto y un monitoreo constante

de las fallas mas importantes.

Las fallas consideradas como secundarias pueden ser monitoreadas a
intervalos mds largos, por lo que no se requiere de un sistema de revisién
continuo ni que presente una respuesta rapida. La capa 2, llamada “Capa de
Deteccién Cooperativa”, aprovecha la existencia de redundancia en un sistema
de multiples robots para detectar e identificar las fallas consideradas secundarias

que ocurran en un robot.
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3.3. CAPA 1: CAPA DE DETECCION DE FALLAS FATALES

El uso de miiltiples modelos para deteccién y diagnéstico permite un
monitoreo continuo de las fallas que se modelen, haciendo de este método el
ideal para implementar la capa 1 de la arquitectura. El problema es que los
modelos nunca son exactos, y el ruido presente en las mediciones hace mas dificil

lograr una correcta determinacién del modelo adecuado.

Las redes neuronales y la légica difusa se han utilizado constantemente
para generar sistemas de andlisis de los residuos de cada modelo, resultando en
sistemas de alto costo computacional y que no entregan un gran nivel de
desempeno. Por otro lado, el uso de métodos probabilisticos ha demostrado ser
de gran eficiencia, presentando un tiempo de respuesta rdpido y un costo

computacional més reducido [Maybeck, 1979|.

La identificacién Bayesiana propuesta por [Maybeck, 2000] aprovecha las

ventajas del método probabilistico de miiltiples hipdtesis, en conjunto con la
informacién de correlaciéon existente en un banco de filtros de Kalman para
determinar qué modelo es méas probable que represente correctamente el estado
actual del sistema. Dado que todas las fallas a ser consideradas por esta capa son
modelables al interior de un filtro de Kalman y que este método presenta los
tiempos de respuesta necesarios, la capa 1 se basa en la utilizacion de la

identificacién Bayesiana para la deteccién y el diagnéstico de cada falla.

3.3.1. Identificacién Bayesiana usando Miiltiples Filtros de Kalman

El método de identificaciéon Bayesiana se basa en el disenio de un banco de
n+1 filtros de Kalman, para la identificacién de n diferentes fallas. Cada uno de
los filtros tiene incorporada en su estructura un estado diferente de operacién en

el sistema, n estados de falla y uno (n=0) de operacién normal. Este ultimo
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generalmente ya se encuentra implementado en los sistemas de localizacién de

robots moviles para mejorar la estimacion de la posicion.

La estructura béasica de cada uno de los modelos es la siguiente:

K = AX i +BU + o .

: 0.n (3.5)
Zyygi = CiXypai + 1

[

En la ecuacién 3.5 X, ; es el vector de estado del sistema en el tiempo k

segin el modelo i, Z,; es el vector de medicién segin el modelo 7 para el tiempo
k, U, es la entrada en el tiempo k (que es igual para todos los modelos) y las
matrices A,, B,y C, son las que describen el sistema para la falla i, donde =0 es
el estado normal. Las variables w, y g, representan el ruido Gausseano aditivo

presente en el proceso y en la medicién respectivamente.

Cada filtro de Kalman del banco, asociado a uno de los n+1 modelos

existentes, entrega una estimacién éptima del vector de estado, X, y del vector
de medicién, Z,,, para el sistema segun el modelo M y las mediciones del

proceso, Y,, obtenidas.

El diagrama de bloques para este método se ilustra en la figura 3.5.

{7, Y.
A » Proceso I’::
A
» 'K, .
R
» FK, > Z .
= =
» FK, * 2

Figura 3.5: Diagrama de Bloques del Método Bayesiano.
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El objetivo es determinar la probabilidad de cada hipdtesis H,, que

establece que el sistema se encuentra funcionando de acuerdo a las ecuaciones

del modelo M.

El cdlculo de la probabilidad de cada hipétesis H, en el tiempo k+1 se

hace utilizando la siguiente ecuacién, similar al teorema de Bayes:

f(YVea/ M, [ Y YT ] (1)

O f (Yk+1/Mj:[Y0T"YkT })Pk (H;)

Ei+1(ﬂﬂi)= (3.5)

n

]

Para determinar la probabilidad de la ecuacién 3.6, se requiere calcular la
funcién de densidad condicional f(.) con que la mediciéon en el tiempo k+1
representa el estado del sistema, asumiendo que ha ocurrido la falla i y que se

conocen las mediciones anteriores:

1

f (Yk+1 I M, [YoT Y }) = B (5.7)

Denotando la matriz de covarianza del residuo del modelo 7 en el tiempo

k+1 como S,,,,, el término D,,,, en la ecuacién 3.7 se define como:

T e
Dy = [Ym —Z ] Skil,i I:Yk+1 — Ly, ] (5.8)
%/—/ :
fiiai

Mientras que (,,,; es un pardmetro determinado por:

1
:Bk+l,i = 1 (3.9)

(27)°

Sk+Li

En la ecuaciéon 3.9, m es la dimensién del vector de. La matriz de
covarianza S, ,,; se obtiene directamente del filtro de Kalman asociado, como se

describe en el Anexo A.
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El término D,,,; definido en la ecuacién 3.8 es la distancia de
Mahalanobis del residuo para el modelo 7, en el tiempo k+1. Debido a que los
diferentes elementos del vector de medicién Y,,, poseen varianzas diferentes, es
necesario que la medicién de distancia utilizada para el cédlculo de la funcién de
densidad condicional en base al residuo considere la matriz de covarianzas para
ese residuo. La distancia de Mahalanobis utiliza esta informacion, a diferencia de

la distancia Euclideana.

Es importante destacar que si en la ecuacién 3.6 la probabilidad de
alguna hipdtesis es 0, esta continuard siéndolo de ese instante en adelante. Por
esta razon, artificialmente se coloca el valor 0.0001 como limite inferior de la
probabilidad de cada hipétesis, eliminando la posibilidad que una de las hipétesis

quede descartada.

Este proceso se realiza en forma iterativa y en conjunto con la estimacién
realizada por cada filtro de Kalman, determinando la probabilidad con la que
cada modelo representa el estado actual del sistema dadas las mediciones
realizadas. De este modo se puede inferir si el robot dejo el estado normal y cual
es el estado de falla m&ds probable en el cual se encuentra, permitiendo el

diagnéstico de la falla.

El sistema de deteccion de fallas se activa si la probabilidad de la
hipétesis Hl, es inferior al lfmite P,;. Para reducir el nimero de diagnédstico
erréneos, se establece otro limite para activar el diagnéstico tras detectada la
ocurrencia de una falla. Si la probabilidad de alguna de las hipétesis de falla
supera la probabilidad P, se asume que el sistema estd operando con dicha falla
activa. Py v Py son los dos pardmetros libres que deben ser sintonizados en

base a las observaciones para optimizar la eficiencia de la capa. Un nivel muy

alto para P,; puede generar un gran nimero de falsas alarmas, mientras uno

muy bajo implica un mayor tiempo de deteccién desde el momento que ocurre la
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falla. De igual modo el valor de P, determina qué tan rédpido o tan confiable se

puede realizar el diagndstico.

3.3.2. Modelos Utilizados y Pardametros de Deteccién y Diagnéstico

El objetivo de esta capa de DDF es monitorear en forma continua el
estado del robot, sin ocupar muchos recursos computacionales. Generar modelos
lineales que contengan en su interior la estructura completa descrita en el
capitulo 2.4 aumenta mucho el costo de procesamiento. Es por ello que el diseno
de los diferentes modelos se basa en una forma simplificada que utiliza sélo las
ecuaciones cinemadticas. Gracias a que los sistemas de control para robots
méviles, como se describié anteriormente, se basan siempre en un doble lazo de
control, donde el lazo superior trabaja con la cinemética del robot, mientras uno
inferior trabaja con la dindmica, el sistema de DDF puede emplear directamente
las ecuaciones cineméticas, obviando los elementos dindmicos. Estos quedan
entonces “transparentes’para el sistema de DDF, teniendo un sistema de control
propio que se encarga de generar los voltajes necesarios en los motores para

obtener las velocidades angulares requeridas.

El vector de estado del sistema que se utiliza en esta capa considera sélo
las variables afectadas por las fallas fatales. Estas son: la velocidad angular del
robot y la velocidad angular de cada una de las ruedas. Asi, el vector de estado

simplificado queda determinado por:

Xk:[(Pk 215 a’zk]T (3.10)

En base a este vector de estado y considerando que las entradas son las
velocidades angulares determinadas por el sistema de control, el modelo del

sistema sin fallas es el siguiente:
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0 % _2—[)2 0 0
Xk+1,0: O O 0 Xk,0+ 1 O Uk
0 0 O 01
B,

(3.11)

A continuacién se muestran las variaciones del modelo de estado normal

que incorporan cada una de las fallas que debe diagnosticar la capa 1.

Falla 1: La Rueda Derecha Resbala

El efecto més notorio de este tipo de fallas se ve a nivel de las ecuaciones
cineméticas, pues que la rueda resbale es equivalente a una reduccién del radio y
afecta directamente en la velocidad lineal de dicha rueda. Por ende, esta falla
causa una variacién en la velocidad angular de giro del cuerpo del robot. Debido
a que se requiere una holgura en la mediciéon del radio de la rueda, para evitar
que errores de medicién de los pardmetros del robot generen fallas inexistentes,
se debe escoger un valor para el radio equivalente que permita dicha holgura.
Una reduccién de un 50% en el radio de la rueda asegura tener al menos un 10%
de error en la medicién de los pardametros del robot sin activar la alarma de
deteccion. Reducciones equivalentes a més de un 90% son identificables por este

tinico modelo. El resultando es el siguiente modelo:
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0 0.5% _Z—E 00

0 0 0 01
\ ?

M, : A (3.12)
1 00
Zya=|0 1 01X,y
0 01
c

Falla 2: La Rueda lzquierda Resbala

En forma equivalente al modelo de la falla 1, el modelo para la falla 2

agrega la reduccién equivalente en la otra rueda:

0 % 053 00
Xk+1,2= O O 0 Xk,2+ 1 0 Uk
0 O 0 0 1
‘ ‘ e
MZ: A z (313)
1 00
Zk+1,2: 010 Xk+1,2
0 0 1
C

Falla 3: Pérdida del Momento de Torsion en la Rueda Derecha

Como se ha explicado anteriormente, la pérdida de torque en una rueda
puede deberse a varios motivos. Puede haber una ruptura en la conexién
mecdnica entre la rueda y el motor, el motor puede estar descompuesto, o la
rueda se ha atascado. En los tres casos el resultado es que la velocidad angular
de la rueda afectada sea cero, independiente del valor requerido por el sistema de

control. El modelo entonces queda de la siguiente forma:
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0 % _2—[)2 00
Xk+l,3: 0 O O Xk,3+ 0 0 Uk
0O 0 O 01
- 7 ﬁf_B
M, : & : (3.14)

Falla 4: Pérdida del Momento de Torsion en la Rueda Izquierda

El modelo para la falla 4 es equivalente al anterior, modificando la rueda

afectada.

0 % 3¢ 00
Xipa={0 0 0 [X ,+|1 0]U,
0 0 O 00
- ° e
A B,

M, : (3.15)

1 00
Zk+1,4: 010 Xk+1,4
0 01

%/_/
C,

Falla 5: Falla del Sensor de Velocidad de la Rueda Derecha

Los sensores de velocidad se basan en los llamados “encoders”, que son
sensores que entregan un tren de pulsos a una frecuencia que es proporcional a la
velocidad con la que gira la rueda. Es por ello, que parte del sensor debe estar
acoplado mecdnicamente a la rueda o al motor para identificar la velocidad de
giro. Una falla habitual es que el sensor se desacople o que el sistema O6ptico

utilizado quede mal alineado y no pueda detectar si la rueda gira. En ambos
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casos el resultado es que el sensor no entrega pulsos y por ende se asume que el

motor se encuentra detenido. Esta falla sélo afecta a la matriz asociada a la

medicién.

0 % _2—[)2 0 0

0O 0 O 0 1
\_q,__/ BV

M : A : (3.16)
1 00
Zk+1,5= 000 Xk+l,5
0 0 1
C

Falla 6: Falla del Sensor de Velocidad de la Rueda lIzquierda

Esta falla posee un modelo equivalente al de la falla 5.

n -

0 TR 00
XM,G: 0 0 O Xk’6+ 10 Uk
0 0 O 0 1
%—/ BV
M6 : A ® (317)
1 00
Zk+1,6: 010 Xk+1,6
0 0O
C

Falla 7: Falla en el Girdscopo

Una falla en el giréscopo implica que el robot no es capaz de detectar la
velocidad de giro de su cuerpo. Al igual que con los sensores de velocidad para

las ruedas, se asume que la falla produce una salida nula en el giréscopo.
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O%;—E 00

Xk+1,7: O O 0 Xk,7+ 1 0 Uk
0 0 O 01

B,
M, : A (3.18)

Falla 8: Pérdida del Momento de Torsién en Ambas Ruedas

La dltima falla agregada al sistema es la de pérdida de torque en ambas

ruedas. Este es equivalente a unir los modelos de las fallas 3 y 4:

0 = ¢ 00
Xk+1’8= 0O 0 O Xk,8+ 00 Uk
0O 0 O 00
B
M, : A : (3.19)
1 0O
Zk+1,8: 010 Xk+1,8
0 01
C

Es interesante observar que cada falla afecta en forma diferente las
ecuaciones del modelo normal, lo cual permite determinar qué falla es la que estd

ocurriendo segin el comportamiento observado.

La capa 1 de la arquitectura de DDF se disenia en base a los 9 modelos
presentados anteriormente. Asi, la capa se preocupa de actualizar cada uno de
los filtros implementados para cada instante de muestreo, y junto con ello

calcula las probabilidades para cada hipdtesis usando la ecuacién 3.6.
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El proceso de deteccion se realiza en base a la observacion de la
probabilidad de la hipétesis de operacién normal P, (H,). Si esta decrece a un
valor menor que P,;=0.01, se considera que el sistema ha salido de operacién

normal. Para mejorar la robustez del sistema de deteccién y evitar las falsas
alarmas producidas por el ruido en la medicién, la alarma de deteccién de falla

se activa cuando la probabilidad de la hipotesis H,, es menor al limite establecido

durante 3 intervalos consecutivos de muestreo.

Tras detectar una falla, el diagnéstico se hace mediante la observacién de

las otras probabilidades, escogiendo la primera hipétesis que tiene una
probabilidad superior a P,,=0.99. Si bien se podria escoger la hipétesis de falla

con mayor probabilidad al momento de deteccién de la operacién en estado de

falla, esto demostré generar muchas equivocaciones en el diagndstico.

1

Probabilidad de H,

60.5
Tiempo [s]

Figura 3.6: Problemas en el Diagndstico de algunas Fallas.

Como los efectos de la pérdida del momento de torsién y de la falla en el
sensor de velocidad son inicialmente muy similares, ambas hipdtesis presentan

una probabilidad alta al momento de detectarse la falla, tal como se observa en
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la figura 3.6. Dependiendo del efecto del ruido en el instante de deteccién, las
simulaciones muestran que es posible que la probabilidad de uno de estos dos
tipos de fallas sea mayor, sin ser necesariamente la falla real que estd ocurriendo.
Como se ilustra en la figura 3.6, al momento de deteccién de la falla, en ¢=60.3
[s], la probabilidad mé&s alta la presenta la falla 5, cuando en realidad es la falla
3 la que ha ocurrido. Si se espera, en cambio, a que la probabilidad de una
hipétesis sea superior a 0.99, se incrementa el tiempo de diagndstico pero se

eliminan casi por completo los errores en el diagndstico.

3.3.3. Simulacién de la Capa 1

Las figuras siguientes ilustran los resultados de algunas simulaciones
obtenidas para cada una de las distintas fallas diagnosticables, utilizando los

pardmetros definidos en la tabla 3.1 para cada simulacién.

La desviacién estdandar del ruido utilizado en el proceso y para la
medicién es del 10% del maximo valor que puede alcanzar el actuador o que es

capaz de medir el sensor respectivamente.

Frecuencia de Muestreo (f,,) 10 [Hz]

Tiempo en que Ocurre la Falla () 30 [s]

Tabla 3.1: Paradmetros de la Simulacion de Fallas.
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Probabilidad de H,

Figura 3.7: Falla 1: La Rueda Derecha Resbala.

Probabilidad de H,

Figura 3.8: Falla 2: La Rueda Izquierda Resbala.

Como se observa en las figuras 3.7 y 3.8, existe una disminucién rédpida en

la probabilidad del estado normal al momento de ocurrida la falla.

Es importante notar que el sistema se comporta en forma robusta ante
variaciones en los pardmetros del robot. Una variacién del 10% en el radio

equivalente utilizado para los modelos en comparacién al radio real de la rueda,
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que se puede atribuir a la incertidumbre en la medicién de los pardmetros del
robot, no gatilla una falla. Por otro lado, variaciones mayores activan de
inmediato la falla asociada a que una rueda resbale. De igual forma, variaciones
en la masa de las ruedas o del cuerpo del robot tampoco origina una deteccién

de fallas inexistentes.

Probabilidad de H,

Figura 3.9: Falla 3: Pérdida de Momento de Torsion en la Rueda Derecha.

Probabilidad de H,

R A T A T
5 0 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
Tiempo [g

Figura 3.10: Falla 4: Pérdida de Momento de Torsion en la Rueda Izquierda.
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En las figuras 3.9 y 3.10 se aprecia que el tiempo de respuesta ante la
pérdida de momento de torsién en una de las ruedas es mds corto que la

deteccion de si una rueda resbala.

Si bien no se alcanza a identificar en las figuras, existe un aumento
momentaneo de la probabilidad de las fallas relacionadas al sensor de velocidad

de la rueda correspondiente, pero que disminuye réapidamente.

Probabilidad de H,

Figura 3.11: Falla 5: Falla del Sensor de Velocidad de la Rueda Derecha.
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Probabilidad de H,

Figura 3.12: Falla 6: Falla del Sensor de Velocidad de la Rueda Izquierda.

Las figuras 3.11 y 3.12 muestran lo rdpido que identifica el sistema la
existencia de una falla en el sensor de velocidad de la rueda. Esto se debe a que
las ruedas se encuentran girando en todo momento y por ende se hace facilmente

identificable este tipo de fallas.

Probabilidad de H,

Figura 3.13: Falla 7: Falla en el Girdscopo.

Como se observa en la figura 3.13, las fallas asociadas al giréscopo

presentan un tiempo de retardo mucho mayor. Cabe mencionar que el mayor
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tiempo de retardo se debe también a que el giréscopo sélo entra en
funcionamiento cuando el robot rota. Esto implica que, mientras el robot se
mueva en una linea recta, no se detectard falla alguna en el giréscopo pues este
entrega un valor nulo en ese momento, con o sin falla presente, a diferencia de
los sensores de velocidad de las ruedas, que estdn activos durante todo el tiempo

de funcionamiento del robot.

1

Probabilidad de H,

Figura 3.14: Falla 8: Pérdida de Momento de Torsion en Ambas Ruedas.

Finalmente, como se ilustra en la figura 3.14, al igual que con la deteccién
de pérdida del momento de torsién en una rueda, la identificacién de la pérdida

en ambas ruedas se realiza en forma rapida.

3.3.4. Analisis de Desempeno de la Capa 1

Con el fin de analizar el desempeno de esta capa, se simulé el robot 1000
veces, eligiendo al azar en cada oportunidad el modo de operacién del robot y en
el caso de los modos de operacién con falla, el tiempo en que ocurre la falla. Esto
permite analizar estadisticamente el comportamiento de la capa de DDF,

observando los resultados del diagnéstico para cada estado simulado. Para
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analizar el desempeno de la capa 1 se utilizan cuatro criterios: ntimero de falsas
alarmas, la matriz de confusién, el tiempo de deteccion y el tiempo de

diagnostico.

Tras las 1000 simulaciones se observé que, gracias al criterio de deteccién
utilizado, no se producen falsas alarmas atin cuando se modifique el nivel de
ruido en el sistema hasta en un 10%. Si el nimero de muestras utilizadas en el
criterio de deteccién se reduce a una, se observa en las simulaciones que el

numero de falsas alarmas aumenta a 7%.

En la tabla 3.2 se presenta la matriz de confusién arrojada por las

simulaciones.

100 0 0O 0 O 0 0 0 0 |

0O 100 0 O O 0 0 0 0

0 0 100 0 O 0 0 0 0

0 0 0 98 O 2 0 0 0

Confeppar =| O 0 0O 0 983 0 17 O 0

0 0 0O 0 0 1100 O 0 0

0 0 0O 0 O 0 100 O 0

0 0 0O 0 O 0 0 100 O
| 0 0 0O 0 O 0 0 0 100 |

Tabla 3.2: Matriz de Confusion de la Capa 1.

La matriz de confusién es una forma simple de analizar el desempeno de

un sistema de diagnéstico. La matriz estd compuesta por elementos c;, que

79
indican el porcentaje de casos en lo que un modo de operaciéon M, se diagnostica

como modo de operacién M. Un sistema de diagndstico perfecto presenta una

matriz diagonal, ya que cada falla se diagnostica correctamente. Como se puede
calcular a partir de la matriz de confusién, el sistema de DDF diagnostica

exitosamente en un 99.6% de los casos simulados.
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En las 1000 simulaciones sélo hay 4 errores de diagndstico, los que se
deben a la confusién que se produce inicialmente entre los modos de operacién
de falla en el encoder y de pérdida del momento de torsién en una rueda, tal
como se indicé anteriormente. Debido a esto, las fallas de pérdida de torque en
una rueda son identificadas como fallas en el sensor de velocidad de la misma. Es
posible eliminar estos errores de diagnéstico por medio de un incremento en el
nimero de muestras necesarias para activar la deteccion de fallas. Un
incremento de 3 a 8 muestras elimina por completo estos errores de diagndstico,

pero aumenta el tiempo de deteccién en 0.5 [s] para todos los tipos de fallas.

El porcentaje de errores en el diagnéstico depende de la cantidad de
muestras utilizadas en el criterio de deteccién. Al incrementar el nimero de
intervalos de muestreo, aumenta el tiempo de espera antes del diagndstico,
permitiendo que se estabilice la probabilidad de la hipétesis de falla
correspondiente. La figura 3.15 ilustra la relacién entre el porcentaje de error en

el diagnostico y la cantidad de muestras usadas en la simulacién, para Py=0.05

y ]P)DG:O.Q-

Porcentaje de Diagnéstico Incorrecto

4 ‘ﬁ 8 10 12 14
Nimero de Muestras

Figura 3.15: Porcentaje de Error en el Diagndstico.
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Con respecto a los tiempos de deteccién, la tabla 3.3 presenta los
resultados para cada una de las fallas. Estos indican el retraso que existe entre el
momento de ocurrida la falla, y el momento en que el sistema detecta que ya no

se encuentra en estado normal, que es cuando P, (H,)< Ppy.

Falla 1 2 3 4 5 6 7 8
Tiempo [s] | 2.7 | 26 | 0.7 | 0.6 | 0.2 | 0.2 | 20.5| 0.6

Tabla 3.3: Tiempos de Deteccion de la Capa 1

Considerando que la constante de tiempo dindmica del robot es del orden
de los 0.15 [s], se puede apreciar que los tiempos de deteccién son pequenos para
las fallas de pérdida de torque y las fallas en los sensores de velocidad. Un
retardo mayor se presenta en las fallas donde una rueda resbala y uno mucho
mayor en las fallas en el giréscopo. Esto se debe a que ambas dependen
principalmente de las mediciones del giréscopo para ser identificadas. Dado que
el robot presenta una velocidad méxima de 1.5 [rad/s] para cada rueda, las
velocidades medidas por el giréscopo son muy pequenas en comparacion a las de
entregadas por los encoders, haciendo que discrepancias entre el valor estimado
de cada modelo y la medicién entregada por este sensor deban acumularse para
poder afectar la probabilidad de la hipdtesis correspondiente. Ademés, dado que
en alguna de las simulaciones las fallas ocurren mientras el robot se encuentra
moviéndose en linea recta, las fallas en el gir6scopo presentan un retardo mucho

mayor, ya que se requiere que el robot rote para poder identificarlas.

Debido a la forma en que se ha disenado el sistema de diagnéstico, existe
un retraso en la identificacién de la falla con respecto al momento de la

deteccion. La tabla 3.3 presenta los tiempos de diagnéstico, que ocurren tras la

deteccién, cuando P, (H,)>P,, para i=1..8.
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Falla 1 2 3 4 5 6 7 8
Tiempo [s] | 2.7 | 26 | 0.8 | 0.8 | 0.2 | 0.2 |20.8| 0.6

Tabla 3.4: Tiempos de Diagnostico de la Capa 1.

Se puede apreciar que el retardo no es significativo, ya que para la
mayoria de las fallas el diagnéstico ocurre en el mismo momento en que ocurre la

deteccion.

3.3.5. Extensiéon de la Capa 1: Interaccién con el Sistema de Control

La interaccién con la estructura de control del robot permite obtener una
mayor informacién del estado del robot y las condiciones actuales de operacion.
Esta es una ventaja que no se ha explotado en ninguno de los trabajos previos,

que permite aumentar el nimero de fallas diagnosticables.

Si bien la Capa 1 muestra muy buenos resultados en la deteccién y
diagndstico de las fallas, no es posible diferenciar entre las fallas de pérdida del
momento de torsiéon causadas por un desacople mecdnico entre el motor y la
rueda, y aquellas fallas debido a que la rueda ha topado con algo. Si el
coeficiente de roce entre la rueda y el suelo no es lo suficientemente grande, el
que la rueda tope con un obstdculo puede activar las fallas relacionadas con que

una rueda resbale en vez de las fallas de pérdida del momento de torsién.

Para distinguir esta nueva falla, se debe recurrir a una interaccién con el
sistema de control, aprovechando que esta capa del sistema de DDF puede
identificar también el regreso al estado normal si es que la falla desaparece. Esto
permite detectar si la rueda derecha topa con un obstaculo (falla 9), si lo hace la

rueda izquierda (falla 10) o si ocurre en ambas ruedas en forma simultdnea (falla

11).
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La figura 3.16 muestra el diagrama de flujos que describe la forma de

interaccion entre la Capa 1 y el Control de Navegacién.

Capa 1: Fallas Fatales |«

Falla de Torque
o Hesbalamiento?

Retroceder Rueda

A foctada —| Control de Navegacién

Control de Actuadores (Software)

Control de Actuadores (Hardware)

s w

Actuadores Sensores —

Cuerpo

Figura 3.16: Interaccion entre la Capa 1 y el Control de Navegacion.

El objetivo del algoritmo es, que si se ha detectado una falla relacionada
con la pérdida del momento de torsién de una o de las dos ruedas (fallas 3, 4 o
8) o una falla de resbale de una rueda (fallas 1 o 2), la Capa 1 de diagndstico
solicita al Control de Navegacién un cambio en la direccién de movimiento de la
o las ruedas afectadas. Si la falla se debe a que la rueda topa con algin
obstdculo, el cambio de direccién implicarfa un regreso al estado normal,
indicando entonces que la falla ha desaparecido. En cambio, si la falla se debe a
un desacoplamiento entre la rueda y el motor, el cambio de direccién no hace
que el sistema vuelva al estado normal y la falla permanece. Esto puede
utilizarse a su vez como un “sensor virtual de colisiones”, que identifica cuando
el robot topa con algin obstédculo sin necesidad de agregar sensores alrededor del

cuerpo del robot.
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La figura 3.17 muestra como el sistema identifica que el robot vuelve a
trabajar en su estado normal al cambiar de direccién cuando la falla simulada

corresponde a la colisién de la rueda derecha con un obstéculo.
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Figura 3.17: Falla 9: La Rueda Derecha Topa con un Obstdculo.

En este caso, asumiendo que el coeficiente de roce entre la rueda y el
suelo es muy alto, la Capa 1 identifica el evento como una falla de pérdida del
momento de torsién en la rueda derecha (falla 3) y procede a cambiar la
direccién de rotacién de esa rueda. Se ha generado un retardo de 5 [s] en la
reaccion del robot para hacer observable el cambio de un estado a otro, aunque
el sistema es capaz de generar la orden al Control de Navegacién apenas
identifica la falla, que ocurre tras 0.8 [s] en promedio. Una vez revertida la

direccién de movimiento de la rueda, la probabilidad de H, vuelve a aumentar,

indicando que el robot regresa a su estado de operacién normal.

Como se ilustra en la figura 3.18, el sistema funciona también si ambas
ruedas se han atascado. Esto puede ocurrir por ejemplo cuando el cuerpo del

robot colisiona con un obstdculo.
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Probabilidad de H,

Figura 3.18: Falla 11: Ambas Ruedas Topan con un Obstdculo.

3.3.6. Adaptacion para Diagnosticar Miiltiples Fallas

Cuando el Control de Navegacién y/o el Control de Objetivos estan
disenados para acomodar las fallas menos graves, el sistema debe adaptarse para
continuar con su monitoreo del sistema, sin ser interferido por la falla actual. Asi
por ejemplo, si se detecta una falla en el giréscopo, pero el robot cuenta con
otros sistemas de localizacién, éste puede continuar con su funcionamiento
correcto, pero debe ser capaz de detectar alguna de las otras fallas que si pueden

resultar invalidantes.

En las ecuaciones 3.12 a 3.19, que corresponden a cada uno de los estados
de falla, es facilmente identificable el elemento que cambia con respecto al
modelo normal (ecuacién 3.11). Como en cada modelo de falla, excepto en la
pérdida del momento de torsién en ambas ruedas, la modificacién es tnica, se
pueden utilizar estos elementos como factores para introducir la falla asociada a
cualquiera de los otros modelos. Asi, una vez que se identifica una falla, la

modificaciéon que esta incorpora sobre el modelo de estado normal se incluye en
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todos los modelos de falla permitiendo, que si otra falla ocurre, el sistema sea
capaz de detectarla. Es importante aclarar que el modelo de estado normal no se

modifica, ya que este permite identificar si se han corregido las fallas.

Por ejemplo, si el robot sufre una falla en el sensor de velocidad de la
rueda izquierda, el modelo modificado para la falla de pérdida del momento de

torsién en la rueda derecha es:

0o 5 %] oo
0 0 O 0 1
N — BV

M A ’ (5.20)

En la ecuacion 3.20 se ha subrayado el elemento adicional con respecto al
modelo M; normal, que permite identificar una falla de pérdida del momento de

torsién en la rueda derecha, dado que ya ha ocurrido una falla en el sensor de

velocidad.

Es interesante notar que el sistema es capaz de adaptarse a las fallas
existentes con el fin de detectar nuevas fallas, pero sin necesidad de mantener
todos los otros modelos que contengan ambas fallas. S6lo se debe modificar el
elemento asociado a la falla que ha ocurrido, lo cual no requiere de un aumento

en los requerimientos computacionales del sistema.
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Figura 3.19: Deteccion y Diagndstico de Fallas Consecutivas.

La figura 3.19 muestra los resultados de la simulacién utilizando la Capa
1 adaptiva. En t=45 [s] se simula la aparicién de una falla en el sensor de
velocidad izquierdo (falla 6), tras la cual el sistema cambia las matrices de cada
modelo de falla permitiendo detectar la falla de pérdida del momento de torsién
en la rueda derecha (falla 3), simulada en ¢=85 [s]. Si bien tras ocurrida la
segunda falla se observa que sélo se diagnostica la falla 3, dado que el sistema no
volvié a su estado normal se deduce que la falla 6 no ha sido corregida,

permitiendo al sistema identificar fallas consecutivas.

3.3.7. Limitaciones del Método Utilizado

Aunque la Capa 1 Extendida con comportamiento adaptivo permite
correctamente diagnosticar muiltiples fallas fatales para un robot mévil, el
método utilizado posee limitaciones importantes que no permiten utilizar su

estructura para agregar cualquier tipo de falla.
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La primera gran limitaciéon que presenta este método es que requiere que
la falla se pueda incorporar en la estructura de un filtro de Kalman. Esto deja de
lado todas aquellas fallas que no poseen modelos, como ocurre con la mayoria de
las fallas de los sensores de percepcién del entorno, como cdmaras y sonares. Por
igual motivo, fallas aditivas y fallas tipo valor permanente de salida tampoco son
identificables utilizando este método. Si bien se pueden crear modelos nolineales
que contengan estos tipos de fallas, su implementaciéon en la estructura de un
filtro de Kalman es muy limitada y no permite obtener la informacién necesaria
de la matriz de covarianzas del residuo, haciendo initil el uso del método. En
general, el andlisis de estos tipos de fallas requiere de sistemas mas complejos de
inferencia, que utilizan métodos heuristicos o andlisis en base a redes neuronales
y légica difusa para poder identificar el patrén de falla en los residuos obtenidos.
Esto requiere de un poder computacional mayor y por ende limita su

aplicabilidad a sistemas simples.

La segunda limitacién importante que presenta el método se refiere a la
detecciéon e identificaciéon cuando existen variables absolutas en el vector de
estado que describe el sistema. Las variables de la postura en un robot modvil
[z ¥ ¢ son un ejemplo de ellas. Debido a que los diferentes modelos que utiliza el
método de diagnéstico se actualizan desde mucho antes que ocurra la falla, se
produce una divergencia entre los valores estimados por cada modelo y los
valores reales del vector de mediciones. Esto implica que, tras ocurrir la falla, el
residuo asociado al modelo que contiene la falla tendrd un valor suficientemente
grande como para disminuir la probabilidad de la hipétesis asociada a cero. En
el caso de las variables absolutas, es el tiempo en el que ocurre la falla el
elemento fundamental para determinar el efecto que ésta tendrd sobre el robot.
Por ende se requiere que los modelos utilizados para identificar comiencen a ser
actualizados en el momento mismo de ocurrencia de la falla, siendo inicializados
con los valores que tiene el vector de estado en el momento justo antes de la

falla. Como siempre existe un tiempo de retardo entre la ocurrencia de la falla y
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su deteccién, es imposible activar los diferentes modelos sin que exista un desfase
de tiempo y en consecuencia, un residuo significativo para cada uno de los

modelos utilizados.

Por ejemplo, en el caso que se utilice la posicién del robot en el vector de
estado, el modelo que contiene la falla de pérdida del momento de torsién en
ambas ruedas, estimard que la posicién del robot se mantiene constante, aunque
mientras no se produzca realmente la falla, el robot se moverd. Al ocurrir la falla
el robot quedara detenido, pero como el lugar donde ocurrié la falla es diferente
del estimado por el modelo con falla, el residuo resultante serd grande, indicando
erréoneamente que ese modelo no es el que identifica mejor el estado de operacién

actual.

Debido a estas falencias, el método no permite detectar fallas que se
produzcan en una gran cantidad de sensores que pueden ser adicionados a un
robot mévil, y que en definitiva se requieren para que los objetivos del mismo
sean cumplidos. Por ello se debe recurrir a otras herramientas que permitan
utilizar la redundancia existente para detectar y diagnosticar estas fallas, sin
necesariamente ocupar una gran cantidad de recursos computacionales para

lograrlo.

3.4. CAPA 2: CAPA DE DETECCION PARA ROBOTS COOPERATIVOS

La principal dificultad en detectar las fallas secundarias utilizando
modelos, es que los modelos requeridos deben ser mucho mdas complejos,
utilizando mé&s recursos computacionales. Métodos como el filtro de Kalman
extendido permiten estimar el vector de medicién del robot, pero el error en la
estimacién no permite una buena identificacién. Otros métodos como filtro de

Kalman difuso propuesto en [Carrasco. 2004], entregan una mejor estimacion,
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pero implican un alto costo computacional, que limita su implementaciéon en

robots simples, ademéds que no se aprovecha que exista un grupo de robots.

Todo grupo de robots moéviles cuenta con redundancia en sus sensores y
actuadores, la cual puede aprovecharse para mejorar las mediciones o para

detectar fallas al interior del grupo [Tinds, 2001]. La ventaja principal de contar

con un sistema distribuido, es que la tarea de deteccién y diagnéstico puede
dividirse entre todos los robots del grupo. Esto permite reducir los
requerimientos computacionales del sistema de DDF, logrando una deteccién y
diagnéstico de la falla sin necesidad de complejos sistemas de identificacién. La
principal desventaja del método es el aumento en el tiempo de respuesta. Estas
caracteristicas permiten que el método sea utilizado para el monitoreo de las

fallas secundarias, siendo la base del diseno de la capa 2.

Es importante destacar que esta capa sélo puede detectar y diagnosticar
fallas sobre elementos que posean redundancia al interior del grupo cooperativo
de robots. Si s6lo un robot posee un cierto sensor o actuador, no serd posible

aplicar este método para detectar una falla en el sensor o actuador.

La deteccién y el diagndstico de fallas secundarias en sensores, se realiza a
través de muiltiples mediciones entre los robots, mientras que las fallas en el

sistema de comunicacién se detectan utilizando un algoritmo diferente.

3.4.1. Deteccién y Diagnéstico en Sensores Redundantes

Para este andlisis se considera que todos los robots estdn equipados con
los mismos sensores, permitiendo que se realicen mediciones independientes de
una misma variable con cada uno de los sensores a bordo. Como los sensores
poseen un error en la medicién, no basta con comparar dos mediciones realizadas

por sensores diferentes para determinar si existe una discrepancia. Se requiere
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generar un método adaptivo que permita determinar las diferencias méximas que
pueden existir entre las mediciones de dos sensores, antes de determinar que una

falla ha ocurrido.

El método disenado se basa en el uso de miiltiples mediciones por parte
de cada sensor, para reducir el efecto del ruido en la medicién, y con ello

determinar en forma éptima los limites que definen cuando una falla ha ocurrido.

La medicién realizada por un sensor cualquiera, S, se considera como una
medicién ideal de la variable, M, con un ruido Gausseano aditivo, u, de media

cero y varianza conocida:

S;=M+u (3.21)
u~N(0,67) (3.22)

La diferencia entre las mediciones realizadas por dos sensores
independientes, debido al ruido presente, tiene también una distribucién normal

dada por:

D; =S;-S; ~N(0,57) (3.23)

O'§=O'i2+0'12 (3.24)

Considerando la ecuacion 3.23 para la diferencia entre las mediciones de
dos sensores, es posible establecer un limite éptimo que determine que una falla
se ha presentado en uno de los sensores, dado que se desea realizar una deteccion

correcta con probabilidad P, o equivalentemente, que las falsas alarmas ocurran

con probabilidad 1-P,.

Muchas veces los limites deseados para la deteccién son méds pequenos que
lo que permite el nivel de ruido en la medicién. Por esta razén se debe recurrir al
uso de muiltiples mediciones que reduzcan el efecto del ruido y asi permitir la

utilizacion de limites més pequenos.
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Si cada robot toma n mediciones de la misma variable, la varianza de la

distribucién del promedio de las diferencias distribuye de la siguiente forma:

n n n
Dnij =%k2;(DiJ' )k =%k2;(8i )k _%kZ;(SJ')k ~N (O’O-f?) (325)
or =to} (3.26)

Esto permite reducir la varianza del ruido a medida que se consideran
m&s mediciones. Al aumentar el nimero de mediciones, se puede asegurar con
una mayor probabilidad, que si la diferencia promedio Dn,; supera un limite D,
entonces ha ocurrido una falla en uno de los sensores, en comparacién al caso en

que se utiliza una tinica medicién D,

Utilizando la ecuacién 3.26, es posible determinar el nimero de

mediciones que se deben realizar para que, dado el limite de deteccién D, se

determine correctamente que ha ocurrido una falla con una probabilidad P :

2
n="¢ (3.27)
O-n
o2 = Om (3.28)
DP

En la ecuacién 3.28, el valor del limite D, se calcula en base a la

distribucién normal estdndar y a la probabilidad buscada P, tal que:

XZ

D,
D r X
erf —Pj: 2 1e 2dx=P, 3.29
&IRal (3.29)

Como se ilustra en el ejemplo de la figura 3.20, al aumentar el nimero de
mediciones a n=20, dado que 0,=2, se puede asegurar con una probabilidad de
un 99.9% que si el promedio de la diferencia supera el limite D;,=1.5, ha
ocurrido una falla. En cambio, si se utiliza una tnica medicién, sélo se puede

asegurar con una probabilidad de un 54.7%.
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Figura 3.20: Disminucion del Error por Aumento de Muestras.

Si bien con este método se puede obtener el nimero 6ptimo de muestras
para asegurar con cierta probabilidad que ha ocurrido una falla, dependiendo del
nivel de ruido en los sensores, es posible que el nimero de mediciones necesarias
sea muy elevado para el tiempo o memoria disponibles. Utilizando las mismas
ecuaciones antes descritas, es posible determinar el valor éptimo del limite Dy,

que permita detectar la falla dada una probabilidad P, y restringiendo el niimero

méaximo de mediciones posibles a n

max*

Cuando el nimero de mediciones necesarias supera el limite n el

max?
nimero de mediciones a efectuar se acota en este valor, y se procede a calcular el
valor 6ptimo del limite D, utilizando la siguiente ecuacion:
Dp
Dry =0y (5.30)
nmax

Al igual que en el caso anterior, el valor de D, se calcula utilizando la

ecuacién 3.29.
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En el ejemplo ilustrado en la figura 3.21, utilizando las mismas
condiciones del ejemplo anterior, se coloca un lfmite maximo de mediciones de
Nyw=0- Lsto reduce la incertidumbre en la medicién, pero el limite D, debe
aumentarse a D,;=2.94 para asegurar con una probabilidad del 99.9% que es

correcta la deteccion de la falla.
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Figura 3.21: Disminucion del Error por Aumento de Muestras y Limites.

Una ventaja adicional de este método es que permite detectar fallas en
sensores sin el uso de modelos, los cuales requieren un alto costo computacional.
Ademsds, siendo conocidas las varianzas de cada sensor utilizado, el nimero de
mediciones necesarias se debe calcular una sola vez. Esto también reduce en

forma importante el costo computacional de la implementacion.
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3.4.2. Criterios de Deteccién y Diagnéstico

El uso de esta capa de la arquitectura requiere de la presencia de al
menos dos robots que cuenten con los mismos sensores. Por ello, cada vez que
dos robots se encuentren cerca, se debe aprovechar el momento para que ambos
hagan una revisiéon de sus sensores y determinar si existen fallas presentes. La
capa puede ser también activada cada cierto tiempo, tras el cual el robot que
realiza la revision de sus sistemas sale en busca de alguno de los otros robots del
grupo para hacerla. La busqueda de los otros miembros se realiza utilizando la

cdmara con que cuenta cada robot.

Una vez que se encuentran ambos robots, se realiza una revisién de los
sensores redundantes, utilizando los pardmetros calculados, detectando si existe

alguna falla.

Aunque el método permite una determinacién 6ptima de los limites y
nimero de mediciones necesarias para detectar una falla, contar con sélo dos
mediciones independientes no permite realizar un diagnéstico correcto que

determine cual de los dos robots posee el sensor que ha fallado [Tinds. 2002]. Es

por ello que cuando dos robots detectan una falla en sus sensores, al no contar
con una tercera medicién, activan una senal de alerta en cada uno de sus
sistemas, indicando que el sensor puede presentar una falla. Tras esto, ambos
robots buscan otro miembro del grupo para realizar la revisién y asi diagnosticar

de cudl robot es el sensor que ha fallado.
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Robot R, Raobot H_,.

Figura 3.22: Deteccion de Fallas en el Sonar.

En el caso de los sonares, la revisién se realiza en base a la medicién de
distancia de un robot a otro, como se ilustra en la figura 3.22. Ambas mediciones
de distancia, L; y L, deben ser iguales, pero debido al ruido en la medicién, la
diferencia entre ambas tiene distribuciéon de probabilidad normal, con media cero
y varianza igual al doble de la varianza de uno de los sensores. Considerando que
los sonares miden la distancia con un error de desviacién esténdar o,=2 [cm], y
que la deteccién se realiza con un limite Dy, =45 [cm], se requieren 5 mediciones

para que la probabilidad de deteccién correcta sea de P,=99.99%.

N

Robot R,

i

¥

Robot It’).

Figura 3.23: Deteccion de Fallas en la Brijula.
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La forma mds simple de comparar las mediciones de cada brijula, ¢, y ¢,
es colocando a ambos robots R, y R, uno al frente del otro como se muestra en
la figura 3.23. Esto se hace utilizando la cdmara, ya que si ambos centran al otro
robot en su imagen, quedan alineados. En este caso, la diferencia entre ambas
mediciones no deberia ser cero. Geométricamente, si ambos robots estdn
apuntando uno al otro, la diferencia entre el mayor y el menor de los dngulos
medidos debe ser 180 [°]. Considerando el ruido en la medicién, esta diferencia
presenta la siguiente distribucién, donde o, es la desviacion estdndar del error de

medicién de la brijula:
max{goi,goj}—min{m,,goj}~N(180,20'02) (5.81)

En este caso, la deteccién se realiza con un limite de D, =+0.5 [°] sobre
los 180 [°]. Dado que 0,=0.15 [°], se requieren tres mediciones para estimar

correctamente la falla con una probabilidad de P, =99.99%.

El diagnéstico del sensor fallido y del tipo de falla sobre el sensor se
realiza tras detectar que ha ocurrido una falla, mediante la revisién del sensor
junto con otro miembro del grupo de robots. Una vez detectada la falla, se
almacena en la memoria del robot el valor promedio de la diferencia entre las
mediciones de ambos robots, y se procede a ubicar a otro robot para realizar
nuevamente la comparacién. Si el robot R, detecta nuevamente una falla, es su
sensor el que esta fallando, mientras que si no detecta falla alguna, es el sensor
del robot R; el que falla. El diagnéstico del tipo de falla se hace comparando la

diferencia almacenada D,, con la nueva, D,
D, - D,|<0.1max{D;, D, } (3.32)

Si se cumple la ecuacién 3.32, la falla se considera aditiva. En caso

contrario, la falla se identifica como de tipo valor permanente de salida.
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3.4.3. Detecciéon y Diagnéstico de Fallas en el Sistema de Comunicacién

Inaldmbrico

A diferencia de las fallas de sensor, las fallas del sistema de comunicacién
deben detectarse en base a pruebas de comunicacion entre diferentes robots. El
algoritmo presentado a continuacién permite detectar si ha ocurrido una falla, y
tras ello, diagnosticar qué parte del sistema de comunicacién es la que esta
fallando: el transmisor, el receptor o si el robot esta fuera de alcance de cualquier

otro.

Robot R,
Posicion (x.y,)

Robot R
i <::|
| Posicién (z,y,) |

D
=) ACK

V%
I\
I\

Robot R, Robot R,

Figura 3.24: Protocolo de Comunicacion para Deteccion de Fallas.

La deteccion de fallas se realiza mediante el uso de senales de
“acknowledge” (ACK) entre los diferentes robots, como se muestra en la figura
3.24. Cada vez que se activa la capa 2 en el robot R, se envia una senal que
indica la posicién y el ntimero del robot. Esto se hace con un cierto orden, para
evitar que todos los robots revisen su sistema de comunicacién al mismo tiempo.
Como cada robot en el grupo cuenta con un identificador numeérico, se utiliza ese

nimero para determinar el tiempo en que se debe hacer la revisién.

Una vez enviado el mensaje, los robots que lo han recibido contestan con
una senal de ACK, entregando su posicién y ntmero. Esta respuesta debe

realizarse en base al orden numérico de cada robot, para evitar que el robot R,
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reciba miiltiples respuestas al mismo tiempo. El problema se resuelve mediante
el uso de ventanas de tiempo, asignadas a cada robot. Asi, el robot R, debe
esperar j-1 ventanas de tiempo antes de responder el mensaje, y el robot que
envia el mensaje original debe esperar n ventanas antes de tomar alguna accién,

donde n es el nimero de robots en el grupo.

Finalmente, al interior de cada ventana de tiempo el robot R, avisa que

recibi6 el mensaje con un ACK al robot correspondiente.

El funcionamiento de este algoritmo requiere que los sistemas de
transmisiéon y recepciéon de los diferentes robots estén en correcto
funcionamiento, por lo que si cualquier etapa en al cadena presenta un error, se

detecta que ha ocurrido una falla.

El diagnéstico de la falla correspondiente se realiza en base al siguiente

algoritmo para el robot R, que hace la revisién:

1. Si el robot no recibe ningiin ACK tras esperar las n ventanas de tiempo, se
acerca a la ultima posicién conocida de algin robot del grupo (robot R)) y lo
busca mediante la cdmara. Una vez encontrado, el robot envia nuevamente

su mensaje.

2. Si ahora el robot recibe el ACK correspondiente, quiere decir que la falla
detectada anteriormente se debe a que estaba fuera del alcance del sistema de
comunicacién. Por el contrario, si no recibe ningin ACK, la falla se debe a

un problema en el transmisor o en el receptor de alguno de ambos robots.

3. Para diagnosticar la falla, el robot se acerca a otro miembro del grupo, R,, y
realiza la rutina nuevamente. Si se recibe una senal de ACK, la falla era del

robot Rj, mientras que si no detecta respuesta, la falla estd en el robot R,
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Al no existir otro método de compartir informacién entre los robots, el
diagnéstico inmediato queda limitado a diferenciar entre fallas de “fuera de

rango” y fallas en alguno de los elementos de comunicacién.

Para determinar si es el transmisor o el receptor el que ha fallado, el
robot que ha detectado la falla debe mantenerse cerca de otro robot del grupo
hasta que a este le corresponda hacer una revision de su sistema de
comunicacién. Si en ese momento no recibe ningiin mensaje, es el receptor el que

estd fallando, mientras que si lo recibe es su transmisor.

La segunda senal de ACK del protocolo de revisién disenado, permite que
el robot que recibe un mensaje de revision pueda determinar si su sistema de
comunicacién estd funcionando correctamente. Si el robot R, recibe el mensaje
original, pero no recibe un ACK a su respuesta, detecta que ha ocurrido una
falla, y puede diagnosticar de inmediato que se debe a que su sistema de

transmision ha fallado.

3.4.4. Andlisis de Desempeno de la Capa 2

Debido a que el uso de la capa 2 requiere la presencia de al menos dos
robots en un mismo lugar, no es 1til la aplicaciéon de los tiempos de deteccién y
diagnostico como medidas de desempeno. Para esta capa, las medidas de

desempeno utilizadas son el nimero de falsas alarmas y la matriz de confusion.

El anélisis de desempeno del sistema de detecciéon de sensores redundantes
se realiza en base a 1000 simulaciones, en las cuales se prueba el método de
deteccion de fallas asumiendo que dos robots se han encontrado. En cada
simulacién se determina en forma aleatoria cual es el modo de operaciéon de
ambos robots (normal o con falla), asumiendo que sélo uno de los sensores

redundantes puede fallar a la vez. Ademas, en el caso de fallas aditivas se asume
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que el valor de la falla es de al menos un 10% del méximo valor medible por el

SENsor.

Las simulaciones muestran que, dado que la probabilidad de deteccién
correcta de fallas es de un 99.99%, la cantidad de falsas alarmas es nula, ya que
estadisticamente se requieren sobre las 10000 pruebas para que ocurra una falsa
alarma. Es interesante notar que el nimero de falsas alarmas se mantiene nulo
incluso cuando se varfa hasta en un 10% el nivel de ruido presente en las

mediciones.

Dado que la forma de detectar una falla del sensor S; es independiente del
método para detectar una en el sensor S, con #=j, la matriz de confusién para la
deteccion de fallas es perfectamente diagonal, al no existir posibilidad que el
sistema confunda fallas de un sensor con otras. Las simulaciones muestran
ademds que la matriz de confusién para el diagnéstico de fallas es también
diagonal, lo cual implica que dado que se ha detectado una falla en el sensor 9,
siempre se identifica correctamente cudl es el robot que posee el sensor con la

falla y que tipo de falla es la que ha ocurrido sobre el sensor.

3.5. INTERACCION ENTRE CAPAS

Asi como la interaccion de las capas de la arquitectura de DDF con las
capas de la estructura de Control permite mejorar la informacién del estado de
operacion de cada robot, la interaccién entre las capas de la arquitectura permite

obtener nuevos datos para inferir el estado actual del robot.

Los sensores de navegacién del robot, especificamente el sonar en el caso
de los robots estudiados, deben ser capaces de evitar que el robot colisione con
los obstédculos que se le presenten. Si se presenta alguna falla en el sonar, la

navegacién se dificulta y el robot tiende a atascarse con los obstdculos en su
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camino. La capa 1 de DDF permite la implementaciéon de un sensor virtual de
colisiones, el cual se activa cuando el robot ha topado con algin obstaculo. Si se
diagnostica esta falla sin que el sonar haya detectado el obstaculo, es factible que
el sonar se encuentre en estado de falla. Por ello, cada vez que se identifique una
falla 9, 10 u 11 en la capa 1, se activa la capa 2 para probar el estado del sonar

y con ello determinar si el obstdculo no se detecté por una falla en el sonar.

En este caso, la interaccién entre ambas capas genera la senal de
activacion de la capa superior, independientemente del tiempo transcurrido
desde la iltima revisién, y disminuyendo el tiempo de deteccién para las fallas

de sonar.

Otra forma de interaccién entre ambas capas permite activar la capa
superior ante fallas de la bridjula. Dado que la capa 1 mantiene un filtro de
Kalman que estima éptimamente la velocidad de giro del cuerpo del robot,
mediante la integracion en el tiempo de dicha variable, se puede estimar el valor

del dangulo de direccién del robot como:
D = P +3( D+ o) AT (5.53)

En la ecuacion 3.33, AT es el tiempo de muestreo utilizado. Para estimar
mejor el nuevo dngulo de direcciéon se emplea el promedio de la velocidad en el

ultimo intervalo de muestreo.

Utilizando las mismas técnicas de seleccién adaptiva de los limites usada
en la capa 2, es posible determinar la mdaxima diferencia aceptable entre las
mediciones de la bridjula y la estimaciéon por odometria, considerando que es
posible sélo tomar una muestra en cada intervalo de tiempo. Dado que la
varianza del error de la mediciéon en la brijula es conocida, y se puede calcular
la varianza del error de estimacién por odometria, es posible determinar el limite

6ptimo tras el cual hay una probabilidad P, de que la brijula presente una falla.

Se requiere de una mayor potencia computacional para aplicar este criterio, ya
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que la varianza del error de la estimaciéon por medio de la odometria varfa en el
tiempo. Si la desviacién estdndar del error en la medicién del giréscopo es o,

yrod

la varianza del error de estimacién por odometria en el tiempo £ es:

2 2 AT2 2
Oodo,k = Oodo,k-1 +To-gyro (3 34)

Una vez calculada la varianza para la estimaciéon por odometria, se puede

calcular o, como:

2 2 2
Ogk = Oodok ¢ (3.35)

En la ecuaciéon 3.35, o, es la desviacién estdndar del error en la medicion
de la brijula. Con este valor calculado, se determina el valor del limite D,; en
base a la ecuacién 3.30, con n,,=1. Si la diferencia entre ambas estimacién
supera el limite, hay una falla en la brijula y se activa la capa 2 para revisar el

SEensor.
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4. IMPLEMENTACION DE LA ARQUITECTURA

Este capitulo presenta la implementaciéon de la arquitectura de DDF en
un grupo de tres robots méviles simples. Se describe primero el sistema de robots
cooperativos, detallando el equipamiento y las limitaciones que poseen. A
continuacion, se presenta la implementacion de las fallas en el sistema de robots,
y se indica que elementos de la arquitectura son factibles de probar en base a los
recursos disponibles. Posteriormente se presentan detalles de la implementacion,
para concluir con la presentaciéon de los resultados obtenidos, que validan el

correcto funcionamiento de la arquitectura.

4.1. DESCRIPCION DEL SISTEMA DE ROBOTS COOPERATIVOS

Con el fin de evaluar los resultados obtenidos a través de las simulaciones
de la arquitectura, se ha construido un pequeno grupo de robots mdviles sobre

los cuales se implementa cada una de las capas del sistema de DDF.

Fl sistema cooperativo estd compuesto por un grupo homogéneo de tres
robots méviles no-holonémicos independientes, los que se observan en la figura

4.1.
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Figura 4.1: Sistema Cooperativo de Robots Mdviles.

Cada robot se encuentra equipado con dos motores servo independientes
que permiten un control diferencial de movimiento. Los motores han sido
modificados, permitiendo una rotacién continua y un control de direccién y
velocidad en base a la senal PWM de entrada. Como se aprecia en la figura 4.1,
los motores estdn acoplados a ruedas de espuma, las que tienen un radio de r=2

[cm] y estan separadas a 2b=13 [cm].

El control de cada robot se realiza con un microcontrolador PIC 16F877
que genera las senales PWM para regular la velocidad y direccién de rotacion de
los motores, y adquiere las muestras de cada uno de los sensores.
Posteriormente, las mediciones se almacenan en una memoria externa de 64

[Kbytes], a la cual se comunica el microcontrolador utilizando el protocolo 12C.

A nivel de sensores, los robots estdn equipados con: un sonar, una brijula
magnética, un giréscopo, encoders en ambas ruedas y una cdmara de video,
utilizada para reconocer a los diferentes robots utilizando el marcador rojo que
poseen sobre su cuerpo. Los sensores se proban extensivamente para determinar
sus caracteristicas estadisticas y rango de operacién, las que son necesarias para

la implementacién de la arquitectura de DDF.
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El sonar, modelo SRF-04, se encuentra ubicado en la parte frontal del
robot, permitiendo identificar la distancia a obstdculos en un rango entre 3 [cm]
y 3 [m]. La distancia al obstdculo se obtiene midiendo el ancho del pulso
entregado por el sensor, el cual es proporcional al tiempo que tarda el eco de la
senal ultrasénica en regresar tras el rebote en el obstaculo. El maximo valor del
ancho del pulso es 36 [ms], lo cual implica que la tasa de muestreo con este
sensor no puede superar los 25 [Hz]. En base a la medicién de diferentes
distancias, se observa que la desviaciéon estdndar del error en la medicién es de

0,=1.31 [cm].

A diferencia del sonar, la brijula magnética modelo CMPS-03, posee un
microcontrolador en su interior que entrega los datos en forma digital, usando el
protocolo I2C con una frecuencia de reloj méxima de 1 [MHz]. La direccién
medida por la brdjula se obtiene con una resolucién de 0.1 [°], y las
observaciones arrojan que la desviacién estdndar del error en la medicién es de
0,=0.157 [°]. Es importante mencionar que las brijulas deben ser calibradas
inicialmente, lo cual genera una leve diferencia entre las mediciones de cada
brijula. La mayor diferencia que se observa entre dos brijulas es de 3.5 [°], lo
cual debe ser considerado al momento de implementar la capa 2 de la

arquitectura de DDF.

El giréscopo permite medir la velocidad de giro que tiene el cuerpo del
robot, por lo que requiere estar firmemente acoplado al robot, lo m&ds cercano
posible a su centro de masa. Se utiliza un sensor modelo PG-02, modelo
comercial que se utiliza para helicépteros y aviones a control remoto. Debido al
alto costo que tienen, sélo un robot se encuentra equipado con este sensor. La
obtencién de la velocidad en este tipo de sensores se obtiene mediante la
comparacién de dos senales de PWM. El giréscopo, en los modelos radio
controlados, se utiliza para modificar la senal de PWM enviada a un motor
servo, en base a la velocidad de rotaciéon del avién o helicéptero, por lo que se

debe ingresar una senal de PWM y determinar la variacién que sufre a la salida
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del sensor. Este sensor presenta un error en la medicién de desviacién estdandar

o =222 [°/3].

gyro

La medicién de la velocidad de cada rueda se hace en base a encoders
colocados en cada una. Como se alcanza a apreciar en la figura 4.1, en la parte
interior de cada rueda existe un disco dividido en 20 zonas, las cuales son de
color blanco y negro en forma alternada. Se han colocados frente al disco un
LED infrarrojo y un fototransistor, permitiendo que la luz del LED se refleje. El
voltaje en el fototransistor depende de la cantidad de luz reflejada por el disco,
permitiendo distinguir las zonas blancas de las negras. Este efecto genera un tren
de pulsos a la salida del fototransistor cuando la rueda se encuentra en
movimiento. La frecuencia de los pulsos es proporcional a la velocidad de giro de

la rueda con la siguiente relacion:

a)=%27l’f =0.628f [rad/s] (4.1)

Este sensor muestra un error en la mediciéon de varianza igual a

0,,,=0.0418 [rad/s].

Cada robot ademds dispone de una cdmara de video de baja resolucién
modelo CMU-CAMO1, desarrollada en el Robotics Institute de la Universidad de
Carnegie Mellon. Esta cdmara cuenta ademds con un procesador que permite
realizar varias operaciones sobre la imagen. El uso de la cdmara se remite a
detectar la posicién de otros robots en el ambiente, mediante la deteccién del
marcador rojo que cada robot tiene. Esta operaciéon no requiere usar el
microcontrolador del robot, ya que el procesador de la cdmara se encarga de
determinar la posiciéon del marcador en la imagen, entregandosela al sistema de
control del robot. Este mueve las ruedas para dejar el marcador centrado en la

imagen, y de esa forma se alinean ambos robots.
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Debido al aumento significativo en el costo y la complejidad, no se
implementé una red inaldmbrica de comunicacién, por lo cual no fue posible
probar experimentalmente el algoritmo de DDF para el sistema de

comunicacion.

4.2. IMPLEMENTACION DE ARQUITECTURA Y DE LAS FALLAS

Las capas de la arquitectura de DDF se implementaron en forma
separada. A continuacién se detalla la forma en que se hace la implementacion

de cada una de las capas.

4.2.1. Capa de Deteccién de Fallas Fatales

La primera capa en ser probada corresponde a la capa de deteccién de
fallas fatales. La implementacién de esta capa se realiza sobre un robot de
prueba, que cuenta, junto con los encoders, del giréscopo para medir su
velocidad de giro. En cada prueba se utilizé la misma trayectoria, la cual es

almacenada en el programa de control del robot.

Debido a las limitaciones computacionales del microcontrolador a bordo
del robot de prueba, no es posible implementar el método de diagnéstico en
tiempo real, por lo que se utiliza la memoria externa del robot para almacenar
los datos de los sensores y realizar el diagnéstico posteriormente en un
computador. Considerando que la frecuencia de muestreo es de 10 [Hz| y que la
medicién de cada sensor se almacena en 2 [bytes|, la memoria externa permite

acumular hasta 18 [min| de datos.

Esta capa contempla el diagnéstico de 11 fallas diferentes, cuya

implementacion se describe a continuacion.
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Las fallas 1 y 2 corresponden a que la rueda derecha e izquierda,
respectivamente, resbalen. Ambas fallas se implementan colocando un obstédculo
pesado frente a la rueda correspondiente, mientras el robot se traslada sobre una
superficie de cerdmica. Dado que el roce no permite que la rueda se atasque, ésta

resbala al topar con el obstaculo.

Las fallas 3 y 4, se implementaron en forma similar a las anteriores. En
este caso la falla es la pérdida del momento de torsién en una de las ruedas, lo
cual es equivalente a que la rueda se atasque. Para ello se colocé un obstédculo
frente a la rueda correspondiente, pero en esta ocasién el movimiento del robot
es sobre alfombra. Al ser mayor el coeficiente de roce la rueda se atasca en vez

de resbalar y se emula una falla de pérdida de torque.

Las fallas 5 y 6 ocurren cuando uno de los encoders deja de entregar la
mediciéon de velocidad de la rueda a la que estd adherido. En este caso la
simulacién de la falla se hace colocando un trozo de cartulina negra frente a la
pareja LED — Fototransistor, eliminando el tren de pulsos que este tltimo
entrega al microcontrolador. De esta forma la velocidad medida es cero, aun

cuando la rueda se encuentre girando.

La falla en el giréscopo (falla 7) se simula manteniendo desacoplado el
sensor al cuerpo del robot. En el momento que se desea simular la falla, el sensor
se levanta y se mantiene sin girar aunque el robot lo haga. Esto indica al

microcontrolador que la velocidad de giro del robot es cero.

Al igual que las fallas 3 o 4, la falla 8 se implementa colocando un

obstdculo frente al cuerpo del robot, haciendo que ambas ruedas se atasquen.

Dado que la capa 1 no se encuentra funcionando en tiempo real, es
necesario simular el comportamiento que tendria el robot para detectar las fallas
9, 10 y 11. Estas son las fallas de activacién del sensor virtual de colisiones, por

lo que se programa el robot para que avance durante 30 [s], tras lo cual
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retrocede la rueda afectada por la falla, segin corresponda. Se coloca el
obstéculo frente a la rueda correspondiente (para las fallas 9 y 10) o frente al
cuerpo del robot (para la falla 11) de tal manera que alcance a topar el robot
con el obstaculo durante unos pocos segundos antes de retroceder. Los datos se
transfieren posteriormente al computador para determinar que hubiera ocurrido

si se hubiera activado el sensor virtual de colisiones.

4.2.2. Capa de Deteccién para Robots Cooperativos

La segunda capa de la arquitectura de DDF se implementé en tiempo real
en el grupo de robots, gracias a que la deteccion y el diagnéstico se realizan en
forma distribuida entre los robots. Por ello, el trabajo computacional es dividido

y se puede implementar en los microcontroladores utilizados.

Al no estar los robots conectados con una red inaldmbrica de
comunicacién, el pedido de ayuda de un robot a otro se hace en forma manual
mediante un botén. Este se presiona cuando un robot solicita la ayuda a otro,
tras lo cual ambos robots se alinean utilizando la cdmara. Posteriormente se
toman las medidas con el sonar y la cdmara, se promedian y se almacenan en la
memoria externa. A continuacién cada robot busca al tercero del grupo, con el
cual realiza las mediciones una vez més, y se almacenan en la memoria. Todas
las mediciones se ingresan al computador y se determina si ha ocurrido una falla,
que sensor es el que ha fallado y finalmente se diagnostica si la falla es aditiva o

de tipo valor permanente de salida.

La implementacién de las fallas se hace por software, al agregar a la
rutina de medicién del microcontrolador que activa la capa 2, el efecto de la
falla. En el caso de las fallas aditivas, se agrega un valor al azar, mayor al 1%
del méaximo valor del sensor. Esto implica que en el sonar se suma al menos 3

[cm], mientras en la brijula se suma al menos 3.7 [°]. En el caso de las fallas tipo
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“stuck”, se elige un valor al azar, el cual se asume que lee el microcontrolador

del sensor correspondiente, cada vez que realiza la medicién.

Dado que se conocen las desviaciones estandar del error en la medicién de
ambos sensores, se calcula de antemano el nimero de mediciones necesarias para
el sonar y la brijula. Se considera un aumento del 10% en la desviacion esténdar
del error en cada sensor, para evitar falsas alarmas. Con el fin de no requerir de
muchos cédlculos, se ha establecido que el médximo nimero de mediciones que se

puede solicitar a un sensor es n,,,,=5H.

En el caso del sonar, se deben diagnosticar fallas aditivas sobre los 3 [cm],
por lo que se requiere de al menos siete mediciones para que con Dy, =43 [cm],

la probabilidad de deteccién correcta sea de P,=99.99%. Debido a que el nimero

de mediciones es superior al méaximo establecido, se modifica el limite a
Dy =43.55 [cm], que permite mantener la probabilidad, pero con solo cinco

mediciones.

Al existir un desfase entre las mediciones de las distintas brijulas se debe
seleccionar un umbral de deteccién mayor que la méxima diferencia entre ellas,
evitando asi falsas alarmas. Considerando entonces que D;;=43.5 [°], se

necesita sélo una medicién para que P,=99.99%.

Como se indicé anteriormente, las fallas del sistema de comunicacién no
se han implementado. Al no existir este medio de comunicacién y dado que la
capa 1 no se prueba en linea, no es posible probar el funcionamiento de la

interaccion entre las capas de la arquitectura de DDF.
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4.3. RESULTADOS Y VALIDACION DE LA ARQUITECTURA

A continuacién se presentan los resultados de la implementacién de cada

capa de la arquitectura de DDF.

4.3.1. Capa de Deteccién de Fallas Fatales

Cada una de las fallas diagnosticables por la capa 1 se han implementado
en el robot de prueba y los datos se han almacenado en la memoria para su
procesamiento posterior utilizando MATLAB. Las siguientes figuras ilustran el
resultado del célculo de la probabilidad de cada hipétesis para algunas de las

fallas, utilizando los datos obtenidos del robot.
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Figura 4.2: Diagnostico Experimental de la Falla 1.

Como se observa en la figura 4.2, si una rueda resbala el diagnéstico de la
falla se logra exitosamente. No es posible realizar una comparacién de los
tiempos de respuesta con respecto a los de las simulaciones, ya que la medicién

de los tiempos de falla en la implementacién es muy inexacta. Sélo a partir de
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una comparacion grafica se puede determinar que el tiempo de deteccién es
similar. Una diferencia con respecto a las simulaciones es que tras ocurrida la
falla existe una leve alza de la probabilidad de la hipétesis H, lo cual puede ser
explicable por las diferencias existentes entre los pardmetros del robot (radio de
las ruedas, largo del eje y los valores de la desviacién estdndar del ruido en cada

sensor) y los utilizados en el banco de filtros de Kalman.

Probabilidad de H.

Tiempo [g]

Figura 4.3: Diagnostico Experimental de la Falla 3.

En el caso de las fallas de pérdida del momento de torsion, la respuesta es
similar a la de las simulaciones, identificando correctamente la falla en todos los

casos probados. Como se ilustra en la figura 4.3, existe un aumento maés
marcado en este caso de la probabilidad de la hipétesis H;, que al igual que en el

caso anterior se puede deber a las insertazas en los pardmetros de los modelos.

A continuacién la figura 4.4 muestra el diagnéstico de una falla en el

sensor de velocidad izquierdo.
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Figura 4.4: Diagnostico Experimental de la Falla 6.

Se puede apreciar en la figura que el diagnéstico de la falla se realiza
correctamente. La diferencia en los niveles de ruido observados en estas figuras,
en comparaciéon a las obtenidas en las simulaciones se debe a que las
desviaciones estdandar del ruido de las simulaciones son mucho mayores que la
presente en los sensores utilizados. Esto permite obtener estimaciones més
certeras en la implementacién, y con ello error menor en el cdlculo de las

probabilidades de cada hipétesis.
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Figura 4.5: Diagnostico Experimental de la Falla 7.

Los datos obtenidos para una falla en el giréscopo (falla 7) entregan
resultados similares a los de las simulaciones. Como se observa en la figura 4.5,
la diferencia fundamental radica en que el tiempo de respuesta es mucho menor
en la implementacién. Esto se debe a que el nivel de ruido en la medicién del
giréscopo es menor que la utilizada en los sensores. Otro factor para esta
diferencia es la velocidad de rotacién de la ruedas en los robots implementados.
A diferencia de las simulaciones, donde se estimaba una velocidad de rotacién
cercana a 1 [rad/s|, las ruedas de los robots implementados rotan a velocidades
cercanas a los 3 [rad/s], aumentando también la velocidad de rotacién del cuerpo

del robot. Esto hace que el efecto del ruido sea menor aun.

Tal como se explicé anteriormente, la implementacién del sensor virtual
de colisiones no puede realizarse en tiempo real, por lo que se simula el

comportamiento requerido en la programacién del robot.
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Figura 4.6: Diagndstico Experimental de la Falla 10.

La figura 4.6 ilustra el cdlculo de las probabilidades para cada hipétesis
en base a los datos experimentales. Se observa que aproximadamente en =27 [s]

el robot colisiona con el obstaculo, ya que la probabilidad de H; aumenta. Como

la probabilidad del estado de operacién normal vuelve a aumentar tras el cambio
de velocidad en =30 [s|, se puede diagnosticar que la falla se debe a un
obstédculo, y no a una pérdida del momento de torsién del motor derecho. Esto

activa el sensor virtual de colisiones.

4.3.2. Capa de Deteccién para Robots Cooperativos

Gracias a los bajos requerimientos de esta capa de DDF, es posible
implementar en tiempo real su funcionamiento en los robots. Cada prueba se
realizé comenzando con los robots en posiciones aleatorias y tras unos segundos
de funcionamiento, el robot R, activa su capa de deteccién y comienza a buscar

otro robot del grupo para revisar sus sistemas. La figura 4.7 ilustra la fase uno
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de la prueba experimental, en que los robots se encuentran realizando sus

labores en forma independiente.

Figura 4.7: Fase uno de la Deteccion.

Al activarse el sistema de revisién de R, este busca a otro robot (R,) que
le ayude y comunica su intencién pidiéndole ayuda. Dada la ausencia del sistema

de comunicacién, esto se hace manualmente como se explicé con anterioridad.

Figura 4.8: Fase dos de la Deteccion.
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La figura 4.8 ilustra la siguiente fase en la deteccion de las fallas. Una vez
que ambos robots estdn alineados gracias a sus cdmaras, se toma la cantidad de

mediciones necesarias y se almacenan en la memoria.

Figura 4.9: Fase tres de la Deteccion.

Posteriormente, el robot R, busca a un tercer robot, R, con el cual revisa

una vez mas sus sensores, almacenando las nuevas mediciones.

Tras esta operacién se obtienen los datos almacenados en las memorias de
los tres robots y se comparan las mediciones realizadas con los limites

previamente establecidos.

Las 10 pruebas experimentales realizadas muestran que el sistema es
capaz de detectar correctamente las fallas, diagnosticando cudl es el sensor con
problemas e incluso determinar que tipo de falla es la que tiene el sensor.
Ademdas se observa que no existen falsas alarmas, al igual que en las

simulaciones realizadas anteriormente.

Debido a que la segunda capa de la arquitectura de DDF no utiliza

modelos para detectar las fallas, no se aprecian mayores diferencias entre los
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datos obtenidos en las simulaciones y aquellos resultantes de las pruebas

experimentales.
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5. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

El presente capitulo resume las reflexiones finales sobre esta Tesis. Para
ello se hace un breve anélisis de los objetivos alcanzados y se dejan propuestas

futuras lineas de investigacién referentes al mismo tema.

5.1. ANALISIS DEL CUMPLIMIENTO DE LOS OBJETIVOS

De acuerdo a lo indicado inicialmente, esta Tesis se centra en esencia en

dos objetivos principales:

Desarrollar una arquitectura de deteccién y diagnéstico de fallas aplicada a
robots moviles, que aproveche la redundancia existente al interior de grupos

cooperativos, y

Validar los datos obtenidos a través de simulaciones, mediante la
construccion de un grupo de robots en los cuales implementar la

arquitectura.

Observando los resultados obtenidos tanto a través de las simulaciones
como en los robots construidos, se puede decir que los objetivos de esta Tesis se

han cumplido plenamente.

En base al modelo matematico del robot mévil, desarrollado al comienzo
de este trabajo, se logré disenar una arquitectura de deteccién y diagndstico de
fallas. Esta aprovecha la existencia de informacién redundante, tanto en los
robots en forma individual como en el conjunto de ellos, generando una
arquitectura nueva y de bajo costo, la cual es capaz de detectar una gran
cantidad de fallas y diagnosticar exitosamente el modo de operacién de cada
robot. Esto permite que el operador del robot obtenga nueva informacién,

agilizando el proceso de reparacién y con ello aumentando la eficiencia de los
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robots utilizados. Esta arquitectura proporciona ademds una base formal sobre la
cual desarrollar nuevas extensiones en la deteccion de fallas sobre grupos

cooperativos de robots, tema que no se encuentra actualmente desarrollado.

Junto con las simulaciones, la construccion de los robots permitié
reafirmar que la arquitectura disenada entrega buenos resultados, incluso en
grupos cooperativos de limitados recursos computacionales. Si bien la capa 1 de
la arquitectura no opera en tiempo real, se puede observar que el método de
deteccién y diagndstico funciona correctamente, aunque exista incertidumbre en
la medicién de los pardmetros del robot. Los resultados obtenidos muestran que,
aunque un robot no tenga la capacidad de realizar los cdlculos a bordo, basta
que cuente con un sistema de almacenamiento de las variables medidas, para que
un operador pueda diagnosticar correctamente la falla que ha ocurrido, sin
requerir de nuevas pruebas de funcionamiento. Ademds, considerando la rapidez
con que aumenta la capacidad computacional de los microcontroladores, es
posible afirmar que la implementacién en tiempo real, en robots tan pequenos

como los disenados, es posible en un corto plazo.

Lamentablemente, debido al mayor costo relativo que implica la
implementacion de una red inaldmbrica para los robots, no es posible probar por

completo la amplia gama de posibilidades que permite esta arquitectura.

En conclusién, se ha logrado abarcar satisfactoriamente todos los
objetivos propuestos en la presente Tesis, disenando e implementando la

arquitectura deseada, limitada eso si por el costo y las tecnologias disponibles.
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5.2. TRABAJOS FUTUROS

Debido a que el drea de la robdtica moévil, y méds especificamente los
sistemas cooperativos de robots, son de exploracién reciente, existe una gran

cantidad de posibilidades de extensién del trabajo aqui presentado.

Con respecto a la arquitectura disenada, se requiere primero de una
validacién completa y en tiempo real del funcionamiento del sistema. Para ello
se necesita la incorporacién de un sistema de comunicacién entre los robots, y el
diseno de una plataforma dedicada para deteccién y diagnéstico de las fallas.
Esta debe contar con un procesador de mayores capacidades computacionales
que los utilizados, que permita identificar las fallas sin necesidad de un
computador externo, agilizando ain mé&s el proceso de reparacién ante la

presencia de problemas.

Dada la flexibilidad que permite esta arquitectura, se puede ampliar
también el nimero de sensores utilizados, usando sistemas de posicionamiento
absoluto como GPS, u otros sensores de las variables ambientales, que interesen

para alguna aplicacién.

Ademas, considerando que ya se encuentra implementada una plataforma
de pruebas, es posible probar nuevos sistemas de detecciéon de fallas, que agilicen
el proceso o simplemente permitan a estudiantes trabajar con sistemas tan

complejos como lo son los grupos de miiltiples robots.

Dando un paso més alld de los objetivos de esta Tesis, un trabajo muy
interesante es la construccién de sistemas de control tolerante a fallas. Estos
requieren de la informacién entregada por las arquitecturas de detecciéon y
diagnéstico de fallas para determinar otros cursos de accién en el control del

movimiento del robot, adaptando el sistema al modo de operacién existente.
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La cantidad de estudios que se encuentran en curso actualmente, sobre
sistemas de muiltiples robots son innumerables, por lo que el campo de estudio
parece ilimitado. El trabajo presentado en esta Tesis es s6lo un pequeno aporte a
una de las tantas aristas que posee la robética, y el nimero de trabajos futuros
sobre este tipo de sistemas sélo esta limitado por la imaginacién con que se

enfrentan los desafios que se presenten.
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ANEXO A. FILTRO DE KALMAN

La presencia de ruido en senales de datos, hace siempre necesaria la
utilizaciéon de herramientas de filtrado, que permitan obtener informacién ttil o
mads certera, de las senales que se analizan. Esto no sélo se aplica a sistemas de
comunicacién sino también a sistemas de control, en que las mediciones
necesarias para lograr el control se ven afectadas por el ruido, disminuyendo la

precisién de las medidas y con ello, del sistema de control.

En el ano 1960, R.E. Kalman entrega una nueva herramienta que permite
minimizar los efectos del ruido sobre un proceso lineal, obteniendo una
estimacién en base a las mediciones realizadas, pero cuyo error es mucho menor
que si s6lo se utiliza en forma ciega la informacién de los sensores [Kalman,
1960). Si bien originalmente su trabajo estuvo centrado en la navegacién de
sistemas aeroespaciales, sus aplicaciones actuales cubren todo rango de procesos,
incluso aquellos no-lineales, gracias a las extensiones que se han realizado
posteriormente. Descripciones mas detalladas de la formulacién del filtro pueden

encontrarse en [Welch, 2003 y [Maybeck, 1979].

A.1. FILTRO DE KALMAN PARA SISTEMAS LINEALES

El filtro de Kalman es una herramienta iterativa, que permite estimar el
estado de un sistema lineal en forma 6ptima, al minimizar el efecto del ruido en

él. Un sistema lineal es aquel que puede ser expresado de la siguiente forma:

X = AX +BU + oy

(A1)
Yk+1 = ka+1 + i

Donde X,cR" es el vector de estado del sistema en el tiempo k, U,cR"™ es

la entrada aplicada al sistema en k, Y,cR" es el vector de medicién en el tiempo
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ky, w,y 1 son variables aleatorias que representan el ruido del proceso y de la
medicién respectivamente. Las variables aleatorias poseen una distribucién de
probabilidades normal, independientes entre si y con matrices de covarianza @y

R respectivamente:
(A.2)

El proceso por el cual se aplica el filtro de Kalman puede subdividirse en

dos etapas: una etapa de estimacién y otra de actualizacién.

La etapa de estimacién del valor actual del vector de estado, X , y del
vector de medicién, Z , se hace a través de la utilizacién de la ecuacién A.1, pero

considerando que las variables aleatorias poseen un valor nulo:

X, = AX, +BU,

ST (A.3)
Zk+1 = ka+1

Ademsds, esta etapa también consta de la estimacién de la matriz de

covarianza para el error, P :
|5k+1 = AR, AT +Q (A.4)

Una vez realizada la estimaciéon para el tiempo k+1, la etapa de
actualizacion se utiliza para mejorar el valor estimado del vector de estado X,
del vector de mediciéon Z,,, y de la matriz de covarianza P, ,, en base a la

medicién realizada, Y, ,.

Xk+l = >Zk+1 + Kk+1 (Yk+1 - Zdk+1)
Zk+1 :ka+l (A5)

I:)k+1 = (I - Kk+1C) I:~>k+1

El error entre la medicion realizada y la mediciéon estimada se pondera

por la denominada ganancia de Kalman. Esta ganancia da un peso relativo a la
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medicién en comparacién con la estimacion realizada. Asi, si la ganancia es muy
pequena, significa que la estimacién a priori, tiene mas peso en la estimacién
final del estado del sistema, mientras una ganancia grande refleja que la
medicién es més certera que lo estimado anteriormente. La ganancia del filtro
para el tiempo k+I1 se calcula de la siguiente forma, donde S,,, representa la

matriz de covarianza del residuo:

Kk+l = |5k+1CTSk_i1

~ A.6
Sk+1 = CPk+lCT + R ( )

El algoritmo se aplica en forma iterativa, obteniéndose la estimacién del

vector de estado para el sistema en cada tiempo de muestreo.

La siguiente figura muestra los resultados de la estimacién de la posicién
de un auto en base a la aceleracién entregada y a la medicién de la posicion, la

cual se logra con un error de desviacién estandar de 40 [m].

1000 r r r T T T T
800 |--------

! ! ' ! ! Medicidn
400p-------- r r I T — Regl --—
: : : : == Kalman

200 |-----mmnbeeeeeesboolo i

Distancia Recorrida [m)]

200 | | i | | i |
0 20 25 30 35 40

Figura A.1: Estimacion de la Posicion Utilizando un Filtro de Kalman.
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Tal como se observa en la figura A.1, si bien existe un error considerable
en las mediciones, la estimacién entregada por el filtro se ajusta muy bien a la

posicién real que tiene el auto en cada momento.

La figura A.2 muestra la diferencia que existe entre el error de la

medicién y el error de la estimacién arrojada por el filtro de Kalman.

150 T T T T T T T
1 | H 1 i —— Medicidn
; ; : ; ; ==+ Kalman
I e,k
50 |- 4l -
_ " | | ImrEr
= Ml At
= ol | I|| ll .-'li-l-!!!-ll ||I“- “I II‘ |I “
E ‘I | |‘ H Ell‘ || l. I‘ r|| il | f ‘
ol '
S L] L b I
50 - : A
00t
150 | | i | | i |
0 5 10 1 20 25 30 35 40

Figura A.2: Estimacion de la Posicion Utilizando un Filtro de Kalman.

A.2. FILTRO DE KALMAN EXTENDIDO

La principal desventaja que posee el filtro de Kalman, es que su
aplicacion se ve limitada a sistemas lineales, dejando de lado la amplia gama de

procesos no-lineales que requieren de sistemas de filtrado similares.

Una forma de abordar este problema es extender las ecuaciones del filtro

de Kalman lineal para aplicarlo a problemas no-lineales, entregando una solucién
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que si bien es sub-6ptima, permite estimar de mejor manera el estado de un

sistema ante la presencia de ruido blanco.

Un sistema no-lineal se representa de la siguiente forma:

X =f (Xk’Uk'a)kJrl)

(A7)
Zk+l =0 (Xk+1l/uk+1)

El algoritmo para aplicar el filtro de Kalman extendido es similar al del
filtro lineal, por lo que primero se requiere estimar el estado del sistema

considerando que no existe ruido:

>Zk+l = f(xk’Uk’O)

A.8
K+l — g(x k+1’0) ( )

Ny

Para estimar la matriz de covarianza del error (ecuacién A.4) se requiere
determinar las matrices que representan el sistema, las que se obtienen

linealizando el sistema en torno al punto de operacién actual:

8f
Acap i) === (X,,U,.0)
1 ax[]

_ 99 (
k+1[i,j] = GX[-]
i

(A.9)
Xk+1'0)

Ademsds, se requiere calcular la linealizacién del sistema con respecto al
ruido blanco, para determinar el efecto que tienen las nolinealidades sobre el

ruido y corregir la estimacion:

ofy;
Qk+l[i,j] =J(Xk’uk’0)
Oy (A.10)
.10
a9
Mk+1[i,j] =J(Xk+1’o)

op )
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Contando con estas matrices, la estimacién de la matriz de covarianza

para el error de estimaciéon queda determinada por:

Pk+1 = Ak+lPk AI-<F+1 + Qk+1QQ-I£+l (A'ZZ)

La etapa de actualizacién es idéntica a la del filtro de Kalman lineal:

Xk+l = >‘Zk+l + Kk+l(zk+l - Zk+1)

. (A.12)
Pk+l = (I - Kk+1Ck+1)Pk+1

A diferencia del cédlculo realizado en el filtro de Kalman lineal, el calculo
de la ganancia para el filtro de Kalman extendido requiere utilizar la
linealizacién con respecto al ruido en la medicién, para obtener correctamente la

matriz de covarianza del residuo:

D T -1
Kk+l - Pk+1Ck+lSk+l

- (A.13)
Sk+1 = Ck+lpk+lcll—+l + Mk+lRM-II<—+l

Al igual que en el filtro de Kalman lineal, la aplicacién se realiza en forma
iterativa, estimando para cada instante de tiempo el valor del vector de estado y

reduciendo asi el efecto del ruido tanto en el proceso como en la medicion.
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ANEXO B. ALGORITMOS GENETICOS

Los procesos evolutivos presentes en la naturaleza inspiraron la creacién
de algoritmos capaces de adaptarse a su ambiente y que pudieran “aprender”, de
pruebas anteriores, a resolver los problemas de manera més eficiente. Uno de
estos son los algoritmos genéticos, cuyas bases estdn contenidas en la publicacién
de John H. Holland en 1962. Estos algoritmos han sido capaces de optimizar
sistemas altamente complejos y mejorar procesos a través de técnicas de

aprendizaje.

Los algoritmos genéticos son procesos de bisqueda dirigida basados en los
procesos evolutivos de las especies. Si bien existen muchas variantes de como
implementar un algoritmo genético, todos ellos poseen una estructura similar,
comenzando con una poblacién inicial de posibles soluciones o cromosomas que
se procesan en forma iterativa en cuatro pasos principales llamados evaluacién,
seleccion, combinacion y reemplazo, los cuales serdn detallados posteriormente.
La iteracién se realiza hasta que se cumple alguna condicién de corte impuesta

previamente.

El primer paso para implementar un algoritmo genético, consiste en
expresar o codificar los elementos del conjunto de bisqueda en cromosomas.
Dado que estos algoritmos pueden aplicarse a sistemas que abarcan desde
aquellos que trabajan con elementos numéricos (como los valores de entrada en
una funcién) hasta aquellos que lo hacen con caracteristicas simbdlicas (como los
patrones en una imagen), la forma en que los datos son codificados varfa
significativamente. Asi, si el problema a resolver es del tipo de trayectoria
6ptima, donde se busca determinar por que nodos debe pasar un robot para
llegar de un punto inicial a otro final, la codificacién puede ser “binaria” donde
cada cromosoma serd un conjunto de 1’s y 0’s que indiquen cuales nodos estan
incluidos en la trayectoria. Este tipo de codificacién se utiliza principalmente

para problemas del tipo “On — Off” en que el objetivo es determinar qué
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elementos pertenecen a la solucién. Otra forma muy utilizada es la de codificar
en base a un vector de numeros reales; esto se hace en problemas de
optimizacién en que las funciones a evaluar poseen valores numéricos de entrada.
También se utiliza en el entrenamiento de redes neuronales [Yao, 1999, en que
los pesos asociados a cada neurona son valores reales y el sistema completo
puede ser codificado en un cromosoma en el cual cada gen es el valor del peso de
una neurona. En [Carrasco, 2003] se puede observar una forma de codificar las
funciones de pertenencia en base a vectores de nimeros reales que permiten

modificar su forma para optimizar el control difuso asociado.

Una vez que se conoce la forma de codificar el espacio de biusqueda, se
genera una poblacién inicial de cromosomas, los cuales en general se producen en

forma aleatoria o en base a algin conocimiento previo del sistema.

Del nimero de cromosomas que hay en la poblacién inicial depende el
requerimiento computacional del algoritmo y la cobertura que este logrard en
cada iteracién. Cuando el niimero de cromosomas es elevado es posible evaluar
mds soluciones en forma simultdnea, pero se requiere de una mayor potencia

computacional para manejar apropiadamente el problema.

En la figura B.1 se observa el esquema general de un algoritmo genético,
que indica los pasos fundamentales del algoritmo, sin ser estd la tnica forma
para secuenciar los pasos. A continuacién se describen las tareas que se realiza

en cada paso:

1. Evaluacién o Prueba: cada cromosoma se evalia mediante una funcién
objetivo llamado “fitness” o “aptitud” que describe la fortaleza de dicho
cromosoma como solucién del problema estudiado. En general este es un
valor numérico que permite comparar todos los cromosomas para determinar

cuales son mds aptos para resolver el problema.
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Figura B.1: Diagrama de Flujo de un Algoritmo Genético.

2. Seleccién: la selecciéon de los padres de la futura generacién de cromosomas
puede realizarse de multiples formas. Si bien intuitivamente se deberian
escoger s6lo los cromosomas méds aptos, en la practica se utilizan muchos
métodos de selecciéon que combinan tanto los méas aptos como aquellos que no
lo son, esperando que los genes de estos ultimos puedan aportar a
cromosomas futuros. Entre las formas mas comunes de seleccién se encuentra
la “rueda de ruleta”, en que a cada cromosoma se le asigna un drea en una
ruleta, proporcional a la aptitud del cromosoma, y luego se van escogiendo al
azar numeros en la ruleta y usando los cromosomas asociados para ser los
padres de la nueva generacién. Esto aumenta la probabilidad de reproducirse
de aquellos cromosomas que son mds aptos, pero no descarta al resto. En

[Jung, 2005 y [Carrasco, 2003 se utiliza un nuevo método de seleccién
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basado en las colonias de abejas, donde sélo la abeja reina (la solucién maés
apta) es aquella seleccionada para producir la préxima generaciéon de
soluciones. También en esta etapa se aplica el concepto de “elitismo”, que
implica copiar en forma idéntica el cromosoma (o cromosomas) més apto en
forma directa a la préxima generacién, conservando asi la mejor solucién
hasta el momento y permitiendo que el algoritmo pueda ser detenido en
cualquier momento asegurando que la mejor solucién es mejor o igual a la

mejor solucién de la poblacién inicial.

Combinacién o Mezcla: una vez seleccionados los padres, estos deben
combinarse de alguna forma para, con alguna probabilidad P, crear el nuevo

cromosoma de la siguiente generacion. Dependiendo de la forma de
codificacién existen diferentes opciones para la combinacién. Por ejemplo, si
la codificacién es binaria, se puede utilizar el método de “punto de cruce”, en
que se eligen los primeros genes (o bits) de un padre y se utilizan los tltimos
del otro para generar el nuevo cromosoma, existiendo asi un unico punto de
cruce en el cromosoma hijo que divide lo que era de un padre de lo que
provenia del otro. De igual forma se puede hacer una mezcla con méas puntos
de cruce, o escogiendo aleatoriamente de cada padre un gen y entregandoselo
al hijo. En el caso de los cromosomas codificados con vectores numéricos, el
cruce se puede hacer también utilizando puntos de cruce en el vector, o
mezclando algebraicamente ambos vectores padre, donde por ejemplo el
cromosoma hijo serd el promedio de los cromosomas de ambos padres.
Durante la combinacién también se aplica el concepto de mutacién, por el

cual, con alguna probabilidad P,;, algunos de los cromosomas sufren

variaciones aleatorias en sus genes. Esto permite que el algoritmo no converja
a minimos locales, obteniéndose una mejor exploraciéon del espacio de

soluciones. En general los valores utilizados para P van entre el 80% y 95%,

mientras que P, varia entre un 0.5% y un 1%.
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4. Reemplazo: el paso final de la iteracién es el reemplazo, mediante el cual se
eliminan los cromosomas de la generacién anterior y se dejan sélo los hijos.
En el caso de utilizar elitismo, en este paso se copian los cromosomas mas
aptos a la nueva generaciéon. Una vez realizado el reemplazo, la nueva
poblacion se somete a prueba para determinar la aptitud de cada cromosoma,

y el ciclo vuelve a repetirse.

Uno de los principales problemas de los algoritmos genéticos es que no
existe una condicién general de término. Dado que no se puede asumir
convergencia, es dificil determinar un criterio de finalizacién para las iteraciones,
por lo que generalmente se utiliza el nimero de generaciones como condicién de
término. En algunos casos, como la evolucion de redes neuronales por ejemplo, se
puede utilizar como condicién de término el error con el que la red entrega la
respuesta esperada, pero esto no asegura que se logre dicha condicién de término

y por ende el algoritmo puede iterar infinitamente.

Un desarrollo més detallado con todos los alcances y variaciones que
presentan los algoritmos genéticos puede encontrarse en [Goldberg, 1989,

[Holland, 1992] y [Lin, 1996).
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