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Resumen

Este proyecto de grado presenta el disefio e implementacién de un controlador de posiciéon
para un UAV multi-rotor basado en redes neuronales profundas y entrenado mediante
aprendizaje supervisado, tomando como referencia un controlador PID. Se detalla el proceso
de seleccién del entorno de simulacion, el controlador y el modelo seleccionado. Asi mismo, se
realizan evaluaciones de trayectorias de control para la construccién de un conjunto de datos
que permita entrenar el modelo. Se entrenan distintas arquitecturas de redes neuronales,
mediante el uso del algoritmo Hyperband para determinar los mejores hiperpardmetros.
Finalmente se evalta el rendimiento del controlador entrenado con respecto al controlador
base mediante la respuesta temporal con diferentes sefiales de control. Como producto final se
presenta: el conjunto de datos del controlador de referencia, un repositorio con los programas

realizados para el desarrollo y andlisis, y el modelo de la red neuronal.

Abstract

This project presents the design and implementation of a position controller for a multi-rotor
UAV based on deep neural networks and trained by supervised learning, taking as reference a
PID controller. The process of selection of the simulation environment, the controller and the
selected model is detailed. Likewise, control trajectory evaluations are carried out for the
construction of a data set to train the model. Different neural network architectures are
trained, using the Hyperband algorithm to determine the best hyperparameters. Finally, the
performance of the trained controller with respect to the base controller is evaluated by means

of the time response with different control signals. As a final product we present: the data set

1



of the reference controller, a repository with the programs made for the development and

analysis, and the neural network model.



Capitulo 1

Introduccion

Los inicios del concepto del vehiculo aéreo no tripulado (UAV) se remontan hacia 1849,
empleado principalmente en el &mbito militar. La investigacion centrada en controlar dichos
vehiculos que ha involucrado modelos, técnicas y teorias a lo largo de la historia, se ha dado
debido a que siempre han sido observados como una tecnologia con el potencial de solucionar
distintos problemas en multiples 4reas (ver capitulos 2 y 4). Algunas de esas posibles tareas
previstas para UAVs estan relacionadas con la mitigacién del COVID 19, desarrollando tareas
en el monitoreo aéreo de dreas de aislamiento, distribucién rapida de medicinas o aspersion y

desinfeccion aérea [1].

Los UAV de ala fija son utilizados en aplicaciones que requieran una mayor cobertura, mayor
potencia de carga o mayor velocidad. Por otro lado, las capacidades especiales de los UAV
tipo multi-rotor, como el despegue y aterrizaje vertical (VTOL), el vuelo omnidireccional y la
maniobrabilidad en espacios reducidos permiten la aplicaciéon tanto en interiores como en
exteriores. Asi mismo, la facilidad de vuelo (incluyendo despegue y aterrizaje) hace que el

desarrollo de aeronaves auténomas sea més sencilla en los multi-rotores [2].

Para lograr desarrollar aeronaves auténomas, primero es necesario garantizar que los sistemas
de control de bajo nivel respondan adecuadamente a los comandos de posicion, orientaciéon y
velocidad dados. Sin embargo, el disefio de sistemas de control automdticos es complejo
debido a las dindmica inestable, no lineal, acoplada y sub-actuada del multi-rotor. Igualmente,
pardmetros cambiantes como la temperatura y presion atmosféricas, direcciéon del viento o
efectos aerodinamicos como el efecto suelo, la friccién con el aire y el flujo inducido con otros

vehiculos; dificultan atin mds el proceso.



Este problema se ha abordado desde distintos enfoques (ver capitulo 3). No obstante, el
rendimiento de estos controladores no garantizan estabilidad frente a maniobras agresivas o
son altamente dependiente al modelo y no se adapta ante los cambios de factores ambientales.
Los modelos inteligentes basados en redes neuronales cuentan con la capacidad de generalizar
experiencia a partir de datos dados, por lo que se supone un gran potencial para el control y

modelado de complejos sistemas dindmicos [3], como el control a bajo nivel de UAVs [4].

En el capitulo 3 se proponen distintos métodos de aprendizaje profundo, tanto Online como
Offline. Los métodos Online van construyendo los datos al mismo tiempo que los va
experimentando, por lo que el modelo se va adaptando conforme el entorno percibido cambie,
aunque demandan gran tiempo y costo computacional. Por otro lado, los métodos Offline
aprenden desde un conjunto de datos predefinido y son mds rapidos y mds eficientes que los
Online, sin embargo, el rendimiento del modelo depende de la calidad y cantidad de los datos,
asi mismo, si el ambiente cambia, el agente debe volver a entrenarse con nuevos datos

recolectados.

En [5], los autores proponen agilizar el aprendizaje del modelo utilizando una combinacién de
ambos métodos. El desarrollo de este trabajo va orientado a obtener un controlador basado en
redes neuronales para un UAV multi-rotor utilizando aprendizaje Offline supervisado, a partir
del planteamiento de un problema de regresién con un controlador de referencia, definiendo
las caracteristicas como las entradas al controlador y las etiquetas como las sefiales de control.
La contribucién del trabajo propuesto radica en la evaluacion de diversas trayectorias para la
elaboraciéon del conjunto de datos y la comparacién de distintas arquitecturas de redes

neuronales para el control del UAV.

La estructura en la que se desarrolla este documento es la siguiente: el problema en la
obtencién de modelos para disefiar controladores de UAVs a bajo nivel se explica en detalle en
el capitulo 2, la revision de las investigaciones sobre el control de UAVs, enfocado
principalmente al uso de Inteligencia Artificial para control se expone en el capitulo 3, las
investigaciones y propuestas de diferentes entidades que motivan la implementacién de
controladores de UAVs se presentan en el capitulo 4, los objetivos del proyecto se plantean en
el capitulo 5, posteriormente se explican los conceptos que involucran la abstracciéon
matemadtico-fisica de los UAVs, el control de vuelo y los modelos de aprendizaje profundo
contemplados para el desarrollo del proyecto, seguidamente se presenta la metodologia
seguida en el capitulo 8, finalmente los resultados y conclusiones son presentados en los

capitulos 9 y 11, respectivamente.



Este proyecto se realiz6 gracias al apoyo del Grupo de investigaciéon y Desarrollo en Robética
de la Universidad Santo Tomaés (G.E.D.). Este grupo de investigacion se enfoca principalmente
en el desarrollo de proyectos de investigacion basados en fuatbol de robots, robética de
enjambre, roboética cooperativa, desarrollo de robots méviles, sistemas de aprendizaje
automadtico y roboética educativa entre otros. Desde 2011 el grupo G.E.D. ha participado
activamente en la iniciativa RoboCup [6] siendo parte de la liga Small Size [7]. En el 4rea de
robética de enjambre se han realizado proyectos encaminados al desarrollo de algoritmos de
navegacion de enjambres [3], [9] y generacién de comportamientos colectivos [10], [11].
Adicionalmente, en el area de robdtica cooperativa se ha trabajado el problema de transporte
de carga suspendida con vehiculos aéreos no tripulados [12], [13]. En el campo de disefio e
implementaciéon de plataformas robética se ha enfocado en el desarrollo de un laboratorio
para la evaluacion de algoritmos para la navegacion de enjambres de robots [14], ademas del
disefio e implementacién de robots de asistencia casera y desinfeccién [15], [16]. En al drea de
los sistemas de aprendizaje se han realizado proyectos encaminados al uso de sistemas de
aprendizaje para la generacién de comportamientos especificos en la navegaciéon de robots
moviles [17], [18], sistemas de recomendacién de estilos de vestir [19] y Procesamiento de

Lenguaje Natural para la automatizacion de consultorio juridico [20].



Capitulo 2

Planteamiento del Problema

Durante la ultima década, el trabajo a nivel de desarrollo e investigacién en drones ha
aumentado vertiginosamente [21]. Las primeras modificaciones residian en el disefio
mecénico, los métodos de fabricaciéon y de mantenimiento, buscando crear vehiculos ligeros,
resistentes, versatiles, miniaturizados y de bajo costo [22]. La empresa alemana Microdrones
GmbH, dedicada a la fabricaciéon de drones industriales y especializados para investigacion
cientifica, aseguran que, gracias a los desarrollos tecnolégicos actuales, ya se puede garantizar

confiabilidad y rendimiento a bajo costo en estos dispositivos [23].

Pascual Campoy, catedrético de la Universidad Politécnica de Madrid (UPM), asegura que «el
nuevo reto que tiene la comunidad cientifica es convertir los drones en robots auténomos», lo
cual abre la posibilidad del uso de drones en gran cantidad de &reas [24]. Actualmente los
vehiculos aéreos no tripulados (UAVs) multi-rotor son utilizados en diferentes &mbitos, como
captura de eventos artisticos y deportivos, reparto de comida, rescate maritimo, mitigaciéon de
incendios forestales, apoyo en busqueda y rescate, deteccion de plagas y maleza,
esparcimiento de pesticidas y fertilizantes en grandes zonas agricolas, vigilancia de lineas
eléctricas con cdmaras térmicas, estudio de huracanes o volcanes, entre otros [25]. Verbigracia
de esta ultima, se utilizaron en Fukushima para tomar muestras del reactor nuclear y realizar

un plan de limpieza [25].

Dentro de las principales dificultades encontradas en cuanto al disefio de un controlador para
un UAV se encuentran su naturaleza no lineal, la dependencia de movimientos traslacionales
y rotacionales en todos los ejes, la inestabilidad del sistema ante perturbaciones en el
ambiente, las limitaciones a variables climatolégicas como la densidad del aire o la

temperatura y la accién directa de los motores en direccién perpendicular al plano del UAV,



también llamado angulo de actitud [26]. Con la intencién de modelar el sistema teniendo en
cuenta las anteriores variables, se encuentran métodos como el modelo no lineal,
Euler-Newton, Euler-Lagrange y cuaterniones. Algunos enfoques adicionalmente tienen en
cuenta incertidumbres o situaciones problémicas [27], tales como, ruido en las lecturas de los

sensores, cambios repentinos de velocidad del viento, lluvia, carga o fallas en los rotores [25].

El disefio del controlador de vuelo depende de la aplicacién, puesto que los requerimientos
son distintos. Los sistemas de control lineal, como los controladores
proporcionales-derivadores (PD) o los reguladores cuadréaticos lineales (LQR), se utilizan
ampliamente para mejorar las propiedades de estabilidad de un equilibrio en drones de
proposito general [29-31]. Sin embargo, dichos controladores lineales no permiten realizar
correctamente el seguimiento de una trayectoria compleja, como en el caso de drones de
acrobacias, por lo que es necesario abordar el problema desde enfoques como control robusto

[32] o control geométrico [33].

Debido a la versatilidad que se propone en la aplicaciéon de los UAVs, se requieren asi mismo
controladores que permitan realizar los desplazamientos y maniobras necesarias para ejecutar
efectivamente un plan de vuelo preestablecido, capaces de adaptarse a nuevas condiciones
que se produzcan, puesto que las aeronaves se disefian para un uso concreto y no tienen un
buen rendimiento en otras tareas [34]. Dicha flexibilidad en el controlador de vuelo permitiria
mejorar el rendimiento en el despegue y aterrizaje auténomo, la estabilizacion de posicién o la
ejecucion de rutas complejas en tiempo real. El ideal es obtener un controlador que garantice
la seguridad del vuelo independiente de la aplicacién, que responda incluso en entornos

peligrosos o con informacién ruidosa e incompleta.

No obstante, aunque algunos de los estudios nombrados en el capitulo 3 resuelven
exitosamente el problema del control de vuelo de los UAVs, dada la naturaleza del método de
control, se siguen teniendo problemas en cuanto a la alta dependencia al modelo matematico,
ofreciendo baja versatilidad cuando se requieran hacer modificaciones en el controlador ya
desarrollado, lo cual, para aplicaciones especificas como la navegacién auténoma y evasion de
obstidculos en ambientes especificos [35], no se logre el desempefio esperado en la
implementacién. Por lo tanto, se observa la necesidad de desarrollar un controlador de vuelo

adaptable, flexible, moldeable.

Una herramienta con el potencial de satisfacer los requerimientos mencionados anteriormente
(especialmente en el campo de la rob6tica mévil) son los algoritmos de aprendizaje profundo
[36, 37]. Se plantea entonces la pregunta: ;Como desarrollar un sistema de control de vuelo para

vehiculos aéreos no tripulados basado en técnicas de aprendizaje profundo?



Capitulo 3

Estado del Arte

3.1. Breve Historia del Control de los UAVs

El concepto del UAV (también llamado dron) se remonta hacia 1849, empleado principalmente
para uso militar [38]. Durante la Primera Guerra Mundial se intensific6 su uso en vigilancia
aérea y misiles. En la Segunda Guerra Mundial se incorporaron sistemas radio controlados y
de control semiautomdtico (RC-SAC), que contaban con problemas de interferencia y
requerian que la aeronave estuviese dentro de la linea visual de vision (VLoS) del piloto
remoto [39]. A partir de la década de 1960, durante la Guerra de Vietnam, se desarrollaron
principios técnicos, modelos estadisticos y sistemas electrénicos que permitieron el
crecimiento de los UAVs, utilizados principalmente para tareas de reconocimiento [40]. En la
ultima década han sido empleados principalmente por Estados Unidos en misiones de ataque
con drones han culminado con la muerte de lideres de Al Qaeda en Pakistdn, Yemen, Libia y
Afganistdn [41]. Si bien, los origenes de estos dispositivos son en el ambito militar,
actualmente se desempefian en dreas como cinematografia, arqueologia, geologia, topografia,

meteorologia, mitigacién incendios o recreacion [25, 42, 43].

Inicialmente, en los sistemas de control para UAVs, se utilizaban giroestabilizadores
mecénicos a partir de giréscopos que eran implementados en aplicaciones maritimas, sin
embargo su comportamiento era regular [39]. En 1911, Glenn Curtiss presenté un nuevo
modelo méds pequefio y permitia el control en los tres ejes mediante servomotores [44]. Hasta
finales de la década de los 60 los sistemas eran principalmente de radio seguimiento basados
en los controladores cldsicos con los avances tedricos propuestos por Maxwell, Mason, Ziegler

y Nichols hacia 1930 [45]. Posteriormente, hacia 1990, se disefiaron sistemas mads sofisticados



para despegue y aterrizaje vertical (VTOL), utilizando nuevas tecnologias como el sistema de
posicionamiento global (GPS), sistemas digitales de control de vuelo (DFCS), vision artificial y
sistemas biomiméticos. Actualmente, los trabajos investigativos residen en la biisqueda de
nuevos materiales, nuevos modelos, operaciones completamente auténomas, adaptacién a

nuevos ambientes, integracién con otros sistemas y nuevas aplicaciones.

3.2. Modelado y Control

El problema principal de estos sistemas es su no linealidad y la inestabilidad, lo que dificulta
el control [25, 46]. Se han propuesto diferentes modelos lineales mediante matrices de
transformacién [47], elementos aerodindmicos segin teorfas de cantidad de movimiento
(TCM) y de elemento de pala o hélice (TEP) [45], o influencias en los motores dado el
movimiento traslacional y rotacional [49, 50]. Estos modelos permiten desarrollar sistemas de
control con métodos clasicos lineales y de control 6ptimo. Entre otros, [51] utiliza el método de
Ziegler-Nichols en lazo cerrado para determinar los limites de estabilidad del sistema y
posteriormente ajustar los coeficientes de un controlador proporcional, integral y derivativo
(PID). Métodos lineales mas complejos se establecen con controladores PID con reguladores
lineales cuadraticos (PID+LQR) [52], LQ y Hs [53] o por realimentacién de estados [4Y], los
cuales han logrado adoptar las capacidades bdésicas para el control de vuelo de un UAV,

incluso en ambientes con cambios de velocidad y direccion en el viento [53].

Sin embargo, dichos enfoques lineales presentan problemas cuando las acciones de control se
alejan de su punto de equilibrio. Distintas soluciones se han propuesto en enfoques con
control robusto y no lineal, como los basados en la estabilidad de Lyapunov [54, 55], 16gica
difusa [56, 57], control adaptativo (backstepping control) [58], control hibrido mediante modelos
predictivos no lineales y compensadores difusos [59], control en modo deslizante (SMC) [37],
controladores hibridos con redes neuronales [60], control geométrico [33], entre otros. Estos
suponen desarrollos con cierta robustez frente a las diferentes condiciones ambientales. A
pesar de ello, el disefio de los mismos requieren un modelo matemético preciso y sistemas de
control de orden superior, cuyos célculos de coeficientes son complejos. Asi mismo, se cuentan

con singularidades cuando se tienen que ejecutar complejas maniobras rotacionales.

Enfoques mads recientes combinan métodos cldsicos con métodos de aprendizaje de méquina,
como [61-63] para disefiar controladores robustos y eficientes que son capaces de
auto-sintonizarse, o incluso adaptar los esfuerzos de control a cambios de pardmetros en el

sistema. Concretamente, [64] implementa un observador de estados adaptable basado en
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redes neuronales con controlador de supervisién para implementar un control dindmico, el
cual logra incluso reconstruir exitosamente los estados de error a partir del observador
neuronal adaptativo, incluso cuando las medidas en la salida son afectadas por el ruido.
Ademas, en [65] se realiza un compensador robusto utilizando politica de gradiente
determinista (DPG), en donde se logra un controlador preciso y que no necesita de un modelo
matemadtico del sistema. Pese a todo, la implementaciéon requiere de un dispendioso proceso

de entrenamiento y de mayores esfuerzos computacionales.

3.3. Técnicas de Aprendizaje Profundo

No obstante, [66-65] abordan distintas técnicas de aprendizaje por refuerzo RL e inteligencia
artificial en las que, de manera general, se propone encontrar una solucién eficiente mediante
la produccién de agentes completamente autébnomos, que interacttien con entornos y aprendan
a replicar comportamientos 6ptimos de acuerdo al problema dado, reduciendo enormemente
los tiempos de aprendizaje. Dichas técnicas incluyen procesos de decisiéon de Markov (MDP)
[69], DPG [65], métodos de actor-critico [67], redes neuronales profundas (DQN) con memoria
de experiencia priorizada [70] y generalizacion de experiencias [71]. Recientemente proyectos
relacionados con aprendizaje profundo, muestran resultados favorables en el rendimiento de
agentes inteligentes aplicados a la toma de decisiones. En particular, [72] plantea una red DQN
para juegos de atari y, posteriormente, [73] compara el rendimiento del modelo con personas
profesionales en el area de videojuegos, en donde se evidencia que en mas del 50 % de los juegos
se obtiene una efectividad igual o superior al nivel humano. Otras aplicaciones se dan en el
campo de la robética, en donde [74] utiliza el aprendizaje por refuerzo para el desplazamiento

de un hexapodo.

Asimismo, se han realizado proyectos e investigaciones netamente enfocados al aprendizaje
de méquina para la navegacion auténoma de UAVs en entornos 3D como en [75]. Un estudio
de la Universidad Santo Tomads [35] presenta ademds un desarrollo importante en evasion de
obstaculos. Estudios mds profundos tienen en cuenta distintas variables que pueden afectar el
aterrizaje del sistema, como el viento, la lluvia, la carga, direccién del viento, entre otros [27].
Para resolver estos problemas aplican un controlador basado en iteracién de politica de
minimos cuadrados (LSPI), encontrando en este método robustez y disminucién del consumo
de energia. En [76] y [77] se comparan algoritmos de aprendizaje por refuerzo (RL) como
optimizacién de politicas préximas (PPO), MDP y procesos de decision de Markov
parcialmente observables (POMDP), en distintos problemas de navegacion. Especificamente,

en [/7] se comparan dichos algoritmos para establecer un sistema de recomendacién de
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navegacién con el cual es posible memorizar ciertas rutas, haciendo que, si el UAV se
encuentra con un callején sin salida pueda retroceder en lugar de recomendar moverse en
circulos. En [76] se implementa un POMDP junto con un modelo control predictivo mediante
buisqueda de politica para procesar informacién parcial del entorno. Finalmente en [78] se
comparan diversos algoritmos de RL con un controlador de vuelo PID, este tdltimo articulo
estd mds orientado a lo que se va a trabajar. Sin embargo, todos los estudios anteriores
permiten realizar una contextualizacién acerca de los controladores de vuelo y las distintas

técnicas aplicadas sobre estos.



Capitulo 4
Justificacion

Los UAVs hacen parte de las tecnologias con mayor impacto a futuro en diferentes areas. Dada
la importancia de ésta tecnologia, la asociacién para la robética en Europa SPARC, encargada
de evaluar distintas tecnologias y orientarlas a generar impacto econémico y social [79], ha
destacado varios proyectos que aplican UAVs en su mapa para el desarrollo de la robética en

2020 [80], alguno de ellos son:

= ADAM (Espafia): movilidad auténoma mediante cooperacién de multiples plataformas.

= DEMUEB (Alemania): investigacién sobre tecnologias clave y soluciones operativas para

sistemas de aeronaves no tripuladas UAS.

= DECSA (Francia): desarrollo de algoritmos de navegacién y percepciéon para pequefios

drones en zonas urbanas medio ambiente.

s SMAVNET (Suiza): desarrollo de enjambres de robots voladores que se pueden

implementar en 4reas de desastre para crear redes de comunicacién para rescatistas.
= AIRobot: robdtica de aérea para inspeccion.

= FIELDCOPTER: agricultura de precisién basada en GPS-EGNOS utilizando UAVs.

Adicionalmente, Markus Christen y colaboradores presentaron, en 2018, un reporte evaluando
las oportunidades y los riesgos de la tecnologia de drones en la investigacion y en la industria
en Alemania y Suiza, en el cual se destacan el gran potencial que tiene a futuro y los
numerosos efectos positivos en la economia y la sociedad [51]. Como se puede observar, el

vuelo auténomo para UAVs es una herramienta con el potencial de expandir los limites de

12



13

varios campos que protegen y aportan a la humanidad, donde se encuentra, aparte de los ya
mencionados, la agricultura, la seguridad, la investigacién, la bisqueda y rescate. Un ejemplo
puntual y significativo de la idea anterior se da en la ciudad de Pripyat, Ucrania, que dada la
catastrofe ambiental ocurrida en 1986, implica un gran riesgo para la vida humana. En un
principio se realizaron misiones de vuelo tripuladas, las cuales afectaron la salud de la
tripulacién, sin embargo, gracias al uso de vehiculos de vuelo no tripulados se evitan
afecciones, haciendo més sencillas y seguras las futuras investigaciones en el lugar de la

catéstrofe [82].

En el caso particular de Colombia, la revista digital Impacto TIC enfatiza la importancia de la
tecnologia, la innovacién y la ciencia para el bienestar y el desarrollo de la comunidad,
exponiendo especificamente las aplicaciones que tendrian los drones para la superaciéon del
posconflicto y la preservaciéon de la paz [53]; en la lucha contra el narcotrdfico [84], el
desminado humanitario [85] y el mejoramiento de la productividad del agro colombiano [56].
Ademads, a partir de la resoluciéon 04201 de 2018, la Unidad Administrativa Especial de
Aerondutica Civil establece en Colombia las normativas para utilizar un UAV dependiendo de
su proposito [87]. Lo anterior permite el uso seguro y legal de los drones, lo cual puede
incentivar la inversiéon en este ambito. Segiin Goldman Sachs Research, se estima una
oportunidad de mercado a nivel global de alrededor de $100 mil millones de délares para
drones entre 2016 y 2020 y un aumento a futuro. Lo anterior, deja en evidencia la necesidad de
investigar y desarrollar los posibles prototipos que permitan contar con un vuelo auténomo,

flexible dadas las aplicaciones, rentable y seguro en los UAVs en Colombia [38].

En conjunto con la idea anterior, se desea aportar, mediante la exploracién de métodos de
aprendizaje profundo para el control de UAVs multi-rotor, a un desarrollo reciente en la
Universidad Santo Tomds [35], en donde se disefia un sistema de navegacién auténoma y
evasion de obstdculos basado en aprendizaje reforzado. El agente alli mencionado aprende a
tomar decisiones inteligentes y alcanza satisfactoriamente su objetivo en un ambiente
simulado. No obstante, si se quiere implementar en un entorno real, los autores concluyeron
que es necesario un controlador de vuelo cuya velocidad de respuesta sea alta y que garantice
estabilidad frente a diferentes condiciones ambientales, ya que, de lo contrario, se necesitaria
tener en cuenta retrasos e incertidumbres en los calculos de los nuevos estados para la toma
de decisiones. Con el desarrollo de este proyecto, se sentaria una base importante en la
construccion de drones auténomos y flexibles por parte de la Universidad. Dicha tecnologia
podria optimizar procesos productivos, mejorar la calidad de vida de la poblacién rural,

realizar tareas peligrosas para los humanos y, sobre todo, salvar vidas.



Capitulo 5

Objetivos

5.1.

Objetivo General:

Disefiar un sistema de control de vuelo para un UAV multi-rotor basado en técnicas de

aprendizaje profundo, para evaluar su desempefio en entornos simulados.

5.2.

Objetivos Especificos:
Seleccionar un sistema de control del estado del arte, que sirva como base para el
entrenamiento del sistema de aprendizaje profundo.

Plantear la arquitectura de una red neuronal profunda, que permita mapear las entradas,

salidas y estados del controlador.

Entrenar la red neuronal profunda, con el objetivo de modelar el comportamiento

dindmico del controlador.

Evaluar el desempefio del sistema de control entrenado mediante parametros como el
tiempo de respuesta, error de estado estacionario y el sobrepaso maximo, sobre el modelo

lineal cléasico del dron.
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Capitulo 6

Marco Teorico

Este capitulo contiene algunos referentes conceptuales que son base para la investigacién aqui
realizada. En primer lugar se presentan nociones tedricas para comprender el funcionamiento
de un UAV cuadrotor. Seguidamente, se muestra la estructura bésica de un sistema de control y
su implementacion para un controlador de bajo nivel de un UAV. Finalmente se enuncian
algunas de las técnicas del aprendizaje profundo que son claves para el desarrollo de este

proyecto.

6.1. UAV Cuadrotor

Existen distintos tipos de UAVs, los cuales se pueden clasificar principalmente en aeronaves
de ala fija, helicéptero de un solo rotor y multicéptero. Este dltimo, también llamado
multirotor, se subdivide de acuerdo al ntimero de hélices que éste contenga, asi pues se
encuentran tricopteros (3 motores), cuadricopteros o cuadrotores (4 motores), hexacépteros (6
motores), octacopteros (8 motores), entre otros. De ellos, el mds popular es el cuadrotor, el cudl

tiene cuatro salidas de control: las cuatro velocidades angulares de los motores [46].

15
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6.1.1. Nociones Preliminares

6.1.1.1. Sistema de Coordenadas

Antes de describir el modelo matematico del dron, es necesario establecer el sistema de
coordenadas mediante el cual serd posible localizar la aeronave dentro de un espacio
tridimensional. Para ello, existen dos marcos de referencias: el primero es el sistema de
referencia inercial O;, en el cual el punto de referencia es arbitrario, global y fijo. El segundo
marco de referencia es Oy, también inercial, pero con respecto al baricentro del dron. O, es el

marco del vehiculo y representa la proyecciéon O; sobre Oy, tal como se muestra en la Figura 1

[59].

(A) O;

FIGURA 1: Sistemas de referencia inerciales.

6.1.1.2. Movimiento Espacial

El sistema de movimiento de la aeronave estd directamente relacionado con los sistemas de
referencia anteriormente mencionado: el primero es el movimiento del baricentro con respecto
al sistema de referencia del mundo, y el segundo es el movimiento al rededor del baricentro.
En cada marco de referencia existen movimientos a lo largo de los tres ejes: movimientos
traslacionales en los ejes z, y, 2, y los movimientos rotacionales Roll, Pitch, Y aw o ¢, 8, 1. Por
lo tanto, para describir el movimiento del dron dentro del espacio es necesario de seis grados
de libertad SO(3), los cuales incluyen movimientos hacia adelante y atrds, movimientos
laterales, movimientos verticales, y rotaciones con respecto a cada uno de los ejes
traslacionales. Teniéndose asi un vector de estados con la posicién lineal y angular del

T
cuadrotor en el mundo [x y z ¢ 0 vl €eRS
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6.1.2. Representacion de Orientacién

Para describir la orientacién o actitud en la que se encuentra el dron dentro del espacio, se utilizan

principalmente los d&ngulos Euler y los cuaterniones.

6.1.2.1. Angulos Euler

Los angulos Euler son un conjunto de tres angulos que describe la orientacién de un cuerpo rigido dentro
de un espacio euclidiano tridimensional o para describir la orientacién relativa frente a otro marco de

referencia [90]. Se define cada uno de los d4ngulos Euler como:

= Angulo Pitch 0: es el dngulo entre el eje Oy, y el plano O, z;y; como se muestra en la figura 2.
= Angulo Roll ¢: es el angulo entre el eje Oyz, y el plano ObOzbO,; como se muestra en la figura 2.

= Angulo Yaw ¢: es el angulo entre la proyeccién del eje O,x;, en el plano O;z;y; y la extensién de

la linea de O;z; como se muestra en la figura 2.

FIGURA 2: Definicién de los angulos Euler

Fuente: [46]

Los éangulos Euler se denotan como ¢ €] —m,7]; 6 €] —%,%]; ¢ €] —m, 7] y descrito mediante la

ecuaciones 6.1, 6.2 y 6.3.

1 0 0
Ry(¢) = |0 cos(¢) —sin(o) (6.1)
0 sin(¢) cos(¢)
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cos(d) 0 sin(9)
R,(0) = 0 1 0 (6.2)
—sin(@) 0 cos(6)

cos(yp) —sin(yp) 0
R.(¢) = |sin(v) cos(y) 0 (6.3)
0 0 1

Por lo tanto, las coordenadas de posicién inercial y las coordenadas de referencia del cuerpo estdn

relacionadas por la matriz de rotacién R, (¢, 0,v) € SO(3):

c(0)e()  s(d)s(0)c(y) — c(P)s(v)  c(8)s(0)c(v) + s(d)s(4) (6.4)
= 1c(0)s(¥)  s(9)s(0)s(v) + c(P)e(v)  c(@)s(0)s(¥) — s()e(v
—s(0) s(¢)c(0) c(¢)e()

en donde ¢(¢) = cos(9), s(¢) = sin(@), c(0) = cos(h), s(8) = sin(0), c(v) = cos(v), s(v) = sin(v). Esta
matriz describe la rotacion del sistema de referencia del cuerpo con respecto al sistema de referencia

inercial [89].

Dada una matriz de rotacién R € IR?, se puede determinar los dngulos Euler con respecto a cada eje

mediante:

v = arctan( %)
0 = arcsin(—Rs31) (6.5)
= arctan( g—g’z)

6.1.2.2. Cuaterniones

Una representacion alternativa a las matrices de rotacién, son los cuaterniones. Estos representan las
orientaciones y rotaciones en un espacio tridimensional mediante la notacién matemadtica de los

cuaterniones de JPL [90].

Se puede expresar un vector de rotacién en espacio tridimensional, mediante: ¢ = g, + ¢.¢ + ¢yj + ¢-k,

definiendo un cuaternién como:

T
q = {Qw dz Qy gz

. (6.6)
lq|? Gre+a+re=1
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La asociacién del cuaternién con la rotacion al rededor de un eje, se realiza mediante:

Gw = cos(a/2)

gz = sin(a/2)cos(By)
qy = sin(a/2)cos(By)
g = sin(a/2)cos ()

(6.7)

en donde, o es un dngulo de rotacién (en radianes), 3, es el angulo entre el eje de rotacién y el eje X, 3,

es el angulo entre el eje de rotacién y el eje Y y 3, es el angulo entre el eje de rotacién y el eje Z.

Se puede establecer una matriz de rotacién que corresponde a la rotacion de dicho elemento en el sentido

de las agujas del reloj con respecto al eje de rotacién como lo menciona [90]:

@ +ai—05 qig2—qoqs  Go92 + Q13
R=2| qg+qae @ +d—05 g¢q5—qn (6.8)
4193 — qoq2 qoq1 + q2q3  qf +4q3 — 0.5

Dada una matriz de rotacién R € IR?, se puede computar un cuaternién que represente la misma

rotacién que la matriz mostrada por [90]:

‘q0| _ / Trace4(R)+1

Ry 1—-Trace(R

‘q2| _ \/% + 1—Trzce(R)
1-Trace(R

= /B e

en donde, Trace(R) es la traza de la matriz R, definida como la suma de los elementos de la diagonal

principal, por lo que Trace(R) = Ri1 + Raa + Rz = 4¢3 — 1.

6.1.3. Dinamica de la Aeronave

6.1.3.1. Fuerza y Momento

El cuadrotor experimenta las siguientes fuerzas y momentos [46]: el impulso en el eje z causado por la
fuerza de sustentacién debido a la rotacién de las hélices, el momento en ¢ y ) causado por la diferencia
de velocidades de los motores, la fuerza de gravedad, el efecto giroscépico y el momento en . Sin
embargo, el efecto giroscépico solo es observable en aeronaves ligeras y el momento en 1 es cancelado

si los motores opuestos giran en direccién contraria.

Por lo tanto, la fuerza de la aeronave fp estd dada por la ecuacién 6.10.
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FIGURA 3: Fuerzas del cuadrotor.

Fuente: [91]

fB=mgR" &, — fiés + fu (6.10)

En donde é, es el vector unitario en el eje z con respecto al marco de referencia inercial, é; es el vector

unitario en el eje z con respecto al cuerpo, g es la aceleracién de la gravedad, m es la masa del cuerpo, f:

T
es el empuje total generado por los rotores y fu, = | fue  fuy fwz] € IR? son las fuerzas producidas

por el aire en el cuadrotor. El momento externo del cuerpo, mp esta dado por la ecuacion 6.11.

mp =T — §oa + Tw (6.11)

en donde, g, representa el momento giroscépico causado por la combinacién de la rotacién de los cuatro

T
motores y la rotacion total de la aeronave, 75 = |:Tx Ty Tz:| € IR? son los torques generados por las

T .
diferencias de las velocidades de los rotores y 7, = [wa Tuwy Twz:| € IR? son los torques producidos
por el viento. g, estd definido por la ecuacién 6.12.

4
ga =D Jplwp x é3)(—1)"HQy (6.12)
=1

donde J, es la inercia de cada motor, 2; es la velocidad angular del motor :.

6.1.3.2. Actuadores

Las fuerzas y los torques que experimenta el vehiculo en funcién de la velocidad angular de los rotores,

basado en [89], se define como:
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fr= bQI+Q3+93 +QF)
Ty = bl(Q% —02)
Ty = bl(Qi - Q%)
T, = d(Q% + Qﬁ — Q% + Qg)

(6.13)

en donde, [ es la distancia entre el rotor y el centro del dron, b es el factor de impulso y d es el factor de

arrastre.

Debido a que el sistema de control cuenta con cuatro entradas (torques 7, 7,, 7. y el empuje f;) y
seis estados (z, y, z, ¢, 0, ¥), el sistema es considerado sub-actuado, con la imposibilidad de actuar

directamente en los ejes z y y.

6.1.3.3. Sensores

Para la estimacion de los estados del dron, definidos en la ecuacién 6.17, se utilizan distintos sensores,

dentro de los cuales, basados en [92] y , algunos son:

= GPS: permite medir la posicién y velocidad de un cuerpo en la Tierra mediante el uso del Sistema
de Posicionamiento Global (GPS).

= Unidad de medicién inercial (IMU): estima la aceleracién, orientacién y fuerza gravitacional que

experimenta un cuerpo a partir de acelerémetros y giréscopos.

= Sonar de altitud: permite medir distancias a través del tiempo que demora una sefial ultrasénica

en ser emitida y en recibir el eco.
= Barémetro: permite medir la altitud de un cuerpo mediante las variaciones de presién atmosférica

= Magnetometro: permite estimar la orientacién de un cuerpo con respecto al polo norte magnético

mediante la fuerza total de dicho campo.

= LiDAR (light detection and ranging): permite determinar la distancia desde un cuerpo hasta un

objeto o superficie mediante los tiempos de retraso entre un emisor y un detector laser.

= Estimacién mediante flujo éptico y/u odometria visual: permite realizar la estimacién de la
odometria de un cuerpo mediante técnicas basadas en visién computacional como el flujo éptico

de imagenes capturadas mediante sensores infrarrojos o cimaras monoculares [93].

6.1.3.4. Efectos Aerodindmicos

El modelo presentado en 6.18 ilustra la dindmica simple de un UAV, sin embargo, cuando se tienen
condiciones de vuelo cerca al suelo, o con otros vehiculos se pueden presentar los efectos aerodindmicos

subsecuentemente relacionados:
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= Efecto suelo (Ground Effect): Cuando un UAV multirrotor despega, aterriza o vuela con baja
altitud con respecto a una superficie, la aeronave estd sujeta a un mayor empuje causado por la
interaccién del flujo del aire de las hélices con la superficie. Basados en [94] y en experimentos
realizados, en [95] proponen un modelo, ilustrado en la ecuacién 6.14 de las contribuciones del

impulso G; en cada motor i

2
rp 2
e - .14
G; = kgkr (4h2> P; (6.14)

En donde, p es el radio de las hélices, P; es las velocidades angulares, h; equivale a las altitudes

y kg, kr son constantes adquiridas en base a datos empiricos.

= Arrastre (Drag): El arrastre D, o friccién, es una fuerza que se presenta en direccién contraria al

movimiento. En [95], se propone un modelo basado en [96] que representa la dindmica:

3
D=—kp (Z 27(;1; ) i (6.15)

En donde, # es la velocidad lineal de la aeronave y kp es una constante adquirida

experimentalmente.

= Flujo inducido (Downwash): Es el cambio del flujo de aire desviado por la accién aerodindmica
de una aeronave. Cuando dos cuadrotores cruzan caminos a diferentes altitudes, el dron de abajo
sufrird una reduccién en la fuerza de sustentacién. En [95] modelan este efecto aplicando una
fuerza a una particula puntual, cuya magnitud W depende de las distancias en los ejes z, y y 2

entre los dos vehiculos (05, 0y, 9.) y las constantes kp,, kp,, kp,, las cuales fueron encontradas

experimentalmente:
2
W=k e\’ L M (6.16)
v 46, 4 2 kD25Z + kD3 '

6.1.3.5. Modelo No Lineal

Basados en [92], y [97] [89], se define el vector de estados como:

T
X:¢9wpqruvwxyz}€IR12 (6.17)

En donde, u, v y w corresponde a las derivadas de las variables de estado (velocidad) de z, y y z,

respectivamente; y p, ¢ y r a las derivadas (velocidad angular) de ¢, 6, 1.
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.. aT T
La dindmica del cuadrotor en el espacio, al asumir que [gs 0 1/)} = [p q r} , lo cual es verdadero

T T
para movimientos de dngulos pequefios, y {x U z} = [u v w} , estaria definida por 6.18.

I = —;’% [sin(¢)sin(v) + cos(@)cos(¢)sin ()]
j= —Llcos(¢)sin(y)sin(0) — sin(p)cos(v)]
L= o~ & os(oleos0) o1
o= — L=l gojy 4z 7=
- g
- i+

Adicionalmente, en 6.19 se define un vector de perturbaciones causados, principalmente, por cambios en
la direccién y magnitud del viento, las cuales alteran la fuerza y el torque en cada una de las dimensiones

de la aeronave.

T
Z = fww fwy fwz Twr  Twy Twz} € ]R6 (619)

6.1.3.6. Modelo de Pequeiia Seiial

Para pequefias oscilaciones se puede aproximar a un modelo utilizando la aproximacién de pequefia

sefal o de dngulos pequefos en [98]. De esta manera, la dindmica del sistema se reduce a:

b~ p+70+qpl

0 ~ q—ro

RS r+q¢

~ 1,,1 Tq+n+rm

i~ Lapr 4 TtTes

Fauy =47 Ilfz g o (6.20)

U~ rv—qw—g@—&—f”#
RS pw—ru—&—gd)—l—%
w R qufperng%
i~ w(gy+0) — v+ 0b) +u
gy~ o(l+¢0Y) —w(p — o) + up
Z w — uf + ug
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6.1.4. Modelo Lineal en Espacio de Estados
La linealizacién del sistema se realiza a partir de un punto de equilibrio en el vector de entradas z,

obtenido al despejar la funcién f(z,a) = 0, definiéndose como punto de equilibrio, tanto para el vector

de estados, como para el vector de entradas [89]:

T
X:[0000000005¢g5]eml2 6.21)

o= [mg 0 0 O]T e R? (6.22)

Posteriormente en 6.23, 6.24 y 6.28 se definen las matrices de estados del sistema.

o O O O o O

of (z,u)
N ox

(6.23)

ISEST

— O O O O O O O o o o o

SO O = O O O O O o o o o
O = O O O O O O o o o o
S O O O O O O o o o o o

SO O O O O O O o o o o
O O O O O O O o o o = o
SO O O O O O O o o~ o o
O O O O O O O o o o o o
SO O O O O O O o o o o o

S O O Ok O o o o o o o
\

OOCJOOQQ

S O O O O O O o o o o o

(6.24)

O O O o o o o Ooffo o o
O O O 0 o o oOodo o o o
O 0o 0o o o offr o o o o o

O O o330 O O O o o o o
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0o 0 0 0 0 O
0o 0 0 0 0 O
o 0 0 o0 0 O
00 0 & 0 0
00 0 0 £ 0
W:af(a:,u,z) |00 0 0 0 + 6.25)
0z e=z L0 0 0 0 0
0 - 0 0 0 0
00 X 0 0 0
0o 0 0 0 0 O
0o 0 0 0 0 O
00 0 0 0 0]
Por lo tanto, el modelo lineal en espacio de estados con el vector de perturbaciones, es:
T=A-x+ By, -u+W- -w (6.26)
0= p
0 = q
)= r
R
I (6.27)
U= —99+f“#
o= gp+ L
b= bk
= U
qg= v
= w
Finalmente el vector de salidas se define como:
¢,=001 0000001 1 1R (6.28)

6.1.5. Simulacién en Pybullet

Pybullet es una interfaz de Python, de c6digo abierto, que permite acceder a la libreria Bullet Physics SDK,

especializada en simulacién de fisicas, robética y aprendizaje por refuerzo profundo [99]. La simulacién


https://pybullet.org/
https://www.python.org/
https://github.com/bulletphysics/bullet3
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de drones en esta plataforma, se realiza a través de OpenAl Gym y tomando como base el proyecto gym-

pybullet-drones[100].

6.1.5.1. Herramientas de Software

= OpenAl Gym: es un kit de herramientas desarrollado para realizar principalmente tareas de
aprendizaje profundo. Permite disefiar un entorno de simulacién y es compatible con distintas

librerias de computo numéricas como Tensorflow.

= gym-pybullet-drones: este proyecto de c6digo abierto es un entorno de Open Al Gym basado en
Pybullet, el cual cuenta con herramientas de simulacién para sistemas de uno y multiples agentes
de drones. Asi mismo permite el control a bajo nivel de vehiculos aéreos y simulacién de efectos

aerodindmicos como la friccién, cambios de direccién en el viento y el efecto suelo.

P

Jse GUIRPM

FIGURA 4: Interfaz grafica de gym-pybullet-drones
Fuente: gym-pybullet-drones

6.1.5.2. Modelos

= Hb: El modelo en cuestién es un cuadrotor genérico con propiedades inerciales del AscTec
Hummingbird de Ascending Technologies GmbH relacionadas en la tabla 2 y mostrado en la figura 5.
El dron ofrece una navegacion en espacios restringidos. Es pequefio y resistente a choques. El

software integrado de la plataforma ofrece interfaces de comando de alto y bajo nivel [97] [101].

= Cf2x/Cf2p: El modelo en cuestién es el dron Bitcraze Craziflie 2.0 [102] en configuraciéon X o +,

el cual cuenta con las caracteristicas enunciadas en la Tabla 3 y mostrado en la figura 6. También

!Coeficientes de efectos aerodindmicos no implementados en Pybullet para el model Hb


https://gym.openai.com/docs/
https://github.com/utiasDSL/gym-pybullet-drones
https://github.com/utiasDSL/gym-pybullet-drones
https://www.tensorflow.org/
https://gym.openai.com/docs/
https://pybullet.org/
https://github.com/utiasDSL/gym-pybullet-drones/blob/master/files/readme_images/trace_comparison.gif
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TABLA 2: Pardmetros fisicos del dron AscTec Hummingbird 1

Pardmetro | Descripcion Valor

Mguad Masa 560.0 [g]

Tamafio WxHxD 5402540285.5 [mm]
d Longitud brazo 175.0 [mm]

T Radio del rotor 10.00 [mm]

I Momento de inercia sobre el eje = | 3.650e =2 [kg * m?]
Iy, Momento de inercia sobre el eje y | 3.680e =2 [kg * m?]
I, Momento de inercia sobre el eje 2 | 7.030e° [kg * m?]
kp Coeficiente de impulso 6.11e — 8 [N/rpm?]
kar Coeficiente de torque 1.5¢ — 9 [Nm/rpm?]
Cp,, ' Coeficiente de friccion enejexy | 0

Cp. Coeficiente de friccién en eje z 0

ka Coeficiente de efecto suelo 0

kp, Coeficiente de flujo inducido 1 0

kp, Coeficiente de flujo inducido 2 0

kp, Coeficiente de flujo inducido 3 1

3

i}

FIGURA 5: Hummingbird 1

denominados como nanoquads, tiene un tamario reducido y un bajo peso, lo que permite que se

movilice facilmente en interiores y realice maniobras agresivas. Asi mismo es una plataforma de

desarrollo de bajo costo [103].

]

FIGURA 6: Crazyflie 2.0
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TABLA 3: Pardmetros fisicos del dron Bitcraze Craziflie 2.0

Pardmetro | Descripcion Valor

Mguad Masa 270 [g]

Tamarfo WxHxD 92292229 [mm]

d Longitud brazo 39.73 [mm]

T Radio del rotor 23.13 [mm]

I, Momento de inercia sobre el eje = 1.395e~° [kg * m?]
I, Momento de inercia sobre el gje y | 1.436e~° [kg * m?]
I.. Momento de inercia sobre el gje 2z | 2.173¢™ [kg * m?]
kp Coeficiente de impulso 3.160e 1Y [N/rpm?]
ks Coeficiente de torque 7.940e~12 [Nm /rpm?]
Cp., Coeficiente de friccién en eje 7y | 9.170e~"

Cp, Coeficiente de friccion en eje z 10.31e~7

ka Coeficiente de efecto suelo 11.36

kp, Coeficiente de flujo inducido 1 2267

kp, Coeficiente de flujo inducido 2 0.160

kp, Coeficiente de flujo inducido 3 —0.110

6.1.5.3. Controladores

= Hb SimplePID:
El controlador en cuestién fue disefiado para el modelo Hb. Los motores fueron modelados como
actuadores de fuerza y no se tuvo en cuenta ningtn efecto aerodindmico. Los pardmetros del

controlador deben ser sintonizados y completados, ya que no se tiene control sobre el eje ¢ [104].

TABLA 4: Pardmetros del controlador SimplePID

Eje k‘p k‘] k‘D
x 01 [17*]03
y 01 [17%]03
z 02 174104
6 |03 [17%]03
[ 03 [17%]03
v 1005]17%]05

= C2fx DSLPID:

El control DSLPID estd basado en un trabajo realizado en Instituto de Estudios Aeroespaciales
de la Universidad de Toronto en el Laboratorio de Sistemas Dindmicos (DSL) por SiQi Zhou and
James Xu 2 disefiado para el modelo Cf2x/Cf2p [95].

En la Figura 7a se muestra el esquema general del controlador. Debido a que se trabaja con un

sistema subactuado, con imposibilidad de control en los ejes x, y; es necesario de un controlador

?Codigo disponible en el repositorio de Github de gym-pybullet-drones


https://github.com/utiasDSL/gym-pybullet-drones/blob/master/gym_pybullet_drones/control/DSLPIDControl.py

29

TABLA 5: Pardmetros del controlador DSLPID

Eje k P k T k D
x 04 | 0.05| 0.2
Y 0.4 |0.05| 0.2
z 1.25 | 0.05 | 0.5
10} 70e3 0 | 20e3
O | 70e3] 0 | 20e3
¢ | 603 | 500 | 123
Estado RPM
E— | Impulso L .
Controlador | Target_rpy Controlador Error_pos
Target de Posicion Error pos de Actitud Error ql uaternion
I | _Error pos | N

(A) Esquema general de Cf2x DSLPIDControl

NN
~ ]

>

.—‘
Pos_ctrl_enable
pos_e Integral_pos,
Thrust

_e
) >
Target_pos thrust u caller Euler_angles
Matrix_conversion()y —
. vel_e target Target_rotation
Current_pos Target_vel ; Current_rot_z
- Target_rpy

Current_vel

(B) Controlador de movimientos traslacionales

o P
g}

target_rot_thrust

Current_rotation

Target_rpy_rates Thrust_pos

Current_rpy_rates

(¢) Controlador de actitud (movimientos rotacionales)

FIGURA 7: Diagrama de bloques de Cf2x DSLPIDControl de Pybullet
Fuente: gym-pybullet-drones

de doble lazo, puesto que dichos ejes son manipulables indirectamente mediante ¢ y 6, por lo
que el controlador de posicién calculard un impulso (que acttia sobre el eje z) y una rotacién
deseada, necesaria para desplazar lateralmente al dron. Internamente estos controladores son tipo
PID con configuracién como se muestra en las figuras 7b y 7c para control de posicion y de actitud,

respectivamente.


https://github.com/utiasDSL/gym-pybullet-drones/blob/master/gym_pybullet_drones/control/DSLPIDControl.py
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6.1.5.4. Motores de Fisicas

PY B: Motor de fisicas de Pybullet basico.

DY N: Actualizacién con un modelo explicito dindmico.

PY B_GN D: Motor de fisicas de Pybullet basico con efecto suelo.
PY B_DRAG: Motor de fisicas de Pybullet basico con arrastre.
PY B_DW: Motor de fisicas de Pybullet basico con flujo inducido.

PYB_GND_DRAG_DW: Motor de fisicas de Pybullet basico con efecto suelo, arrastre y flujo

inducido.

6.1.5.5. Ambientes de Control

6.2.

6.2.1.

BaseAviary: Clase base de vuelo del dron.

CtrlAviary: Entorno de multiples drones para aplicaciones de control de posicién y actitud a bajo

nivel (velocidades angulares de los motores).

DynAviary: Entorno de multiples drones para aplicaciones de control con impulso y torques

deseados.

Velocity Aviary: Entorno de multiples drones para aplicaciones de control de alto nivel de

velocidad (planificacion y ejecucién de trayectorias).

VisionAviary: Entorno de multiples drones para aplicaciones de control utilizando visién

computacional.

BaseSingleAgentAviary: Entorno de un tnico dron para aplicaciones de aprendizaje por

refuerzo.

BaseMultiagent Agent Aviary: Entorno de multiples drones para aplicaciones de aprendizaje por

refuerzo

Control de Sistemas Dinamicos

Estructura de un Sistema de Control

Un sistema de control tiene como objetivo principal reducir el error (¢) una sefial de salida o variable de

estado (y) y la variable de referencia o set-point (r) [105]. El error es ingresado a un controlador, el cual

calcula el esfuerzo que deben ejercer los actuadores sobre la planta (u). Finalmente los sensores miden

el estado de las variables (z) y se realimenta para corregir ese error. Los factores externos no medidos o

no tenidos en cuenta en el proceso se modela como perturbaciones (w). La estructura de un sistema de

control en lazo cerrado se presenta en la figura 8.
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Referencia Desviacion Sefial de

Salida
— control | planta(uav) | """,

Medida

Sensores -
-

FIGURA 8: Estructura general de control a lazo cerrado

6.2.2. Anadlisis de Respuesta en Tiempo

El rendimiento de un sistema de control puede ser evaluado basado en mediante su respuesta en el
tiempo, por medio del tiempo de establecimiento (), sobrepico (os), error en estado estacionario (ess) y

otros parametros.

= Tiempo de establecimiento ¢,: se define como el tiempo que le toma a la variable de estado (z)

mantenerse dentro del 2% de |z; — x¢|, siendo z; el valor inicial y s el valor final.

= Tiempo de subida ¢,: estd definido como el tiempo de transicién entre 10 % y el 90 % del z; para

la variable de control (x).

= Sobrepico o,: es el punto maximo para que la sefial exceda su nivel objetivo. Estd definido por la

ecuacién 6.29
05 = W)~ Yres (6.29)

Yref
= Error en estado estacionario e,;: es la diferencia entre los valores deseados (w) y reales de la
salida () de un sistema en el limite del tiempo cuando tiende a infinito. Dado que no es posible
evaluar el sistema en ¢t = oo, el error de estado estacionario se representa como un error de tiempo

cuadratico integral (IT'SE) mediante la ecuacién 6.30.

len(y)

Z t (i —u)? (6.30)

= Estabilidad: Un sistema es estable si, al momento de ingresar una sefial de amplitud limitada este
sistema tiene a su salida una sefial igualmente limitada en amplitud. Asi mismo, su respuesta

natural tiende a cero cuando el tiempo tiende a infinito.

6.2.3. Controlabilidad y Observabilidad

Una forma de establecer si el modelo matematico-fisico abstraido en espacio de estados para una planta

es til en el disefio de un sistema de control, es determinando la controlabilidad y observabilidad del
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mismo. Si el sistema no es controlable, significa que el modelo no permite ejercer la accién de control
sobre el mismo, por otro lado si el sistema no es observable no se podra determinar el estado dadas las

variables que se quieren observar en el modelo.

= Controlabilidad
Un modelo en espacio de estados es controlable si, dado un tiempo inicial ¢y se puede aplicar un
vector de control que cambie el estado inicial del sistema a cualquier otro estado, en un tiempo

determinado.

= Observabilidad
Un sistema es observable si, es posible determinar el estado del sistema a un determinado tiempo,

simplemente observando la salida.

6.2.4. Control PID

La estructura del controlador PID (proporcional, integral, derivativo) ha sido encontrada
empiricamente muy ttil para resolver problemas de control LTI [106]. Consiste en la combinacién de
una accién, proporcional, integral y derivativa sobre el error para ejercer la accién de control. La

fuuncién matematica que describe la salida de control (y) de un PID se relaciona en la ecuacién 6.31.

de(t)
ot

u(t) = Kpe(t) + K; /t e(T)dr + Ky (6.31)
0

Equivalentemente, se establece la funcién de transferencia en el dominio de Laplace en la ecuacién 6.32.

u(s) = (Kp+ % + Kgs)e(s) (6.32)

6.2.5. Control de Posiciéon Para Drones

Dado que el cuadrotor es un modelo sub-actuado, solo se puede actuar directamente sobre ¢, 8, ¥ y 2.
Para controlar x y y se necesita un controlador en cascada. En esta arquitectura de control, el controlador
x-y recibe las sefales de estado actuales del dron y calcula la accién de control necesaria para ¢ y  segtin
la referencia en x y y. Luego, el controlador de actitud calcula la accién de control correspondiente. Las
sefiales se mezclan junto con las acciones de los controladores de z y ¢ y envian como comandos a los

motores. En la figura 9 se ilustra el esquema de control de posicién.
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FIGURA 9: Esquema general de control para posicién de UAV
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6.3. Aprendizaje Profundo

6.3.1. Introduccién

El aprendizaje profundo (o deep learning) es un subconjunto dentro del area de la inteligencia artificial y
el aprendizaje de maquina, inspirado en teorias acerca del funcionamiento del cerebro humano, el cual
involucra diferentes arquitecturas y técnicas de entrenamiento de modelos para generar sistemas
computacionales que “aprenden” o emulan comportamientos especificos o “inteligentes” a partir de la
experiencia, como lo indican en [107]. El objetivo principal de los algoritmos de aprendizaje profundo
es lograr una implementacién automatizada de un andlisis estadistico para encontrar ciertos patrones
significativos en grupos de datos, mediante la utilizacién de distintos modelos redes neuronales

profundas, como se observa en la figura 10.

7
l\‘?‘&‘

output layer

(IO
;

input layer
hidden layer 1 hidden layer 2

FIGURA 10: Red neuronal con 2 capas ocultas

Fuente: datasciencearth


https://www.datasciencearth.com/keras-model-wars-sequential-vs-functional/
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6.3.2. Redes Neuronales Artificiales

Una red neuronal artificial es la conexién de varias neuronas artificiales dada una arquitectura
determinada, empezando por una capa de entrada, las capas ocultas y la capa de salida como se puede
observar en la Figura 10. De la misma forma en que se da para una neurona una serie de pardmetros,
para cada capa de una red neuronal se tienen los pesos en las entradas y la funcién de activacién a la
salida de cada neurona. Para entrenar las redes neuronales es necesario tener una funcién de perdida
que indicara el rendimiento de la red en cada época de entrenamiento, un algoritmo de optimizacién
que ayudara a minimizar el error obtenido o maximizar una recompensa, mediante la funcién de
perdida aplicando el algoritmo de back-propagation [108]. Finalmente para mejorar el rendimiento de
una red dados diferentes entrenamientos, se sintonizan los hiperpardmetros, los cuales varfan
dependiendo del modelo y del algoritmo de optimizacién que se quiera implementa. La forma en que

el ajuste de los hiperpardmetros afectan a a la red se describird en detalle en la Seccién 6.3.2.4.

6.3.2.1. Optimizadores

En el proceso para la actualizacién de los pardmetros de una red neuronal, mediante el uso del back-
propagation es necesario utilizar un optimizador. A nivel general, los optimizadores utilizados para el
entrenamiento de redes neuronales funcionan manejando una funcién objetivo, de la cual se quiere
obtener un valor méximo o minimo, mediante la aplicacién de diferentes algoritmos que modifican los
pardmetros de la red con principios matematicos, el funcionamiento de estos algoritmos se relaciona a

continuacion:

= Descenso del gradiente (SGD): El descenso del gradiente separa las actualizaciones de los pesos
por pequefios grupos de datos llamados batches, determinando la derivada parcial con respecto
a cada uno de los parametros que entran a la red neuronal y actualizando los pesos en sentido

negativo a la derivada parcial, como lo indica la ecuacién 6.33.

B 6Loss
ow

w(t+1) = w(t) * (6.33)

Siendo w(t) los pesos actuales, « la tasa de aprendizaje y Loss la funcién de perdida.

= Propagacién cuadritica media (RMSprop): Es un algoritmo donde la actualizacién de cada peso
se realiza al igual que en el descenso del gradiente, con derivadas parciales pero en este caso se

dividen entre el cuadrado medio del gradiente, como se puede observar en 6.35.

Sow(t) = BSGw(t—1)+ (1 — B)(M;Z;%V (6.34)

6Loss 1
ow Sdw(t) + €

w(t) =w(t) —«a (6.35)
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Siendo Sdw(t) el cuadrado medio del gradiente, 8 y e nuevos hiperpardmetros, donde
generalmente § tiene un valor de 0.9 y para € igual a le-8, con la intencién de mejorar el

rendimiento solo ajustando a.

= Estimacién de momento adaptativo (Adam): Es un optimizador que calcula el algoritmo

RMSprop y el momento del gradiente, calculando el momento (V' dw) con la ecuacioén 6.36

Vow(t) = BaVow(t — 1) + (1 — Ba) 5{;2}85 (6.36)
Actualizando los pesos mediante:
w(t) = w(t) — a2 (6.37)
Sow(t) + €

Destacando que el 8> generalmente tiene un valor de 0.999 y es diferente al 3; del calculo del RMS.

6.3.2.2. Pérdida

Las redes neuronales son entrenadas mediante un proceso de optimizacién que requiere una funcién
matematica que calcule el error del modelo. Esta funcién se conoce como loss o pérdida. Para un sistema

de regresion, dentro de las funciones mas comunes se encuentra:

= Error absoluto medio (MAE): También conocida como pérdida L1. Esta funcién mide el promedio
de la magnitud de los errores entre los valores reales y y los valores predichos § en un conjunto de
datos. En general, el MAE es mds robusto frente a valores atipicos, por lo que es sumamente ttil

cuando el conjunto de datos contiene datos atipicos.

1 n
MAFE = — i — Ui .
=D i — il (6.38)

i=1

= Error cuadritico medio (MSE): También conocida como pérdida L2. Esta funcién de pérdida es
comunmente utilizada para problemas de regresion. Mide el promedio del cuadrado de los errores
entre los valores reales y y los valores predichos § en un conjunto de datos. Esta funcién aumenta
con el cuadrado del error, por lo que castiga fuertemente grandes errores. En general, el MSE es
mads sencillo de que converja debido a que el gradiente de pérdida es alto para errores grandes y
disminuye conforme el error se acerca a cero, por lo que es mds preciso al final del entrenamiento,

sin embargo, es sensible ante anomalias o valores atipicos.

n

MSE =+ 3" (5~ i) 639)

i=1

s Funcién de Huber: También conocida como error absoluto medio suave. Bdsicamente mide la

pérdida como MSE o MAE, de acuerdo a si la magnitud del error es superior a un hiperpardmetro
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d. La pérdida de Huber se comporta como MSE cuando § ~ 0 y MAE cuando ¢ ~ co. Esta funcién
es util cuando se tienen demasiados valores atipicos, pero se desea garantizar una convergencia
rapida.
MSE ara i — Ui < 0,
B i yfl_ (6.40)
Olyi — ¥il —50% para |y; — yi|> 9

Ls(y,9) = {

6.3.2.3. Funciones de Activacion

Las funciones de activacién alteran la salida de una neurona, permitiendo agregar no linealidades al

modelo, obteniendo asf un mejor ajuste de la red neuronal con respecto a los datos. Dentro de las

funciones de activacién mds comunes se encuentran:

= Sigmoide: = Tanh: = RelLU:

o *//‘; _/
FIGURA 11: FIGURA 12: FIGURA 13:
Sigmoide Tanh ReLU
1
f(z) = P (6.41) f(x) =tanh(z) (6.42) f(x) =max(0,z) (6.43)

6.3.2.4. Hiperparametros

Los hiperpardmetros son pardmetros que no se ajustan con ayuda del optimizador de la red neuronal
y se ajustan con el paso de los entrenamientos, para obtener el mejor rendimiento de la red dadas las

diferentes aplicaciones, los hiperpardmetros mas comunes en ajustar son:

= Tasa de aprendizaje: Es un numero que determina con que magnitud se actualizaran los pesos de
la red neuronal, si se maneja un valor muy grande la red oscilara entre el valor 6ptimo, si es un

valor muy pequefio la red demorara mucho en optimizar la funcién de perdida.
= Numero de iteraciones: Es el numero de épocas que se ejecutara el optimizador.

= Numero de capas ocultas: Es el numero de capas que tendré la red sin contar las capas de entrada

y salida.
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= Nuimero de unidades ocultas: El numero de neuronas utilizadas en cada capa oculta.

= Funcién de activacién: Es una funcién que se aplica a la salida de cada red neuronal y se explica

mas detalladamente en 6.3.2.3

» Optimizador: Algoritmo encargado de disminuir el error o aumentar la utilidad y se explica mas
a detalle en 6.3.2.1

= Funcién de perdida: Es la funcién encargada de evaluar durante el entrenamiento, la prediccién
dela red en comparacién con los datos tomados de las salidas y si se desea obtener una explicacion

mas especifica se sugiere dirigirse a 6.3.2.2

6.3.2.5. Auto-Sintonizador Hyperband

Es un algoritmo que ayuda a encontrar la mejor combinacién de hiper-parametros para una red
neuronal, el cual fue presentado en Abril del 2018 en el articulo [109] y basa su metodologfa en

algoritmo SuccessiveHalving para seleccionar los mejores modelos.

= SuccessiveHalving : Este algoritmo evalta el mejor modelo de un grupo de modelos con unos
recursos fijos asignados, requiere 2 variables de entrada, n como la cantidad de posibles
combinaciones de hiperparametros a probar (configuraciones) y B como la maxima cantidad de
dataset, caracteristicas y tiempo de entrenamiento (recursos), disponibles para asignar a un

grupo de configuraciones a probar. El funcionamiento de este algoritmo se basa en asignar un
B

presupuesto de valor B = 7 a un grupo de configuraciones inicial y evaluar las configuraciones
con los recursos asignados para tomar la mejor mitad del grupo de configuraciones y eliminar la
peor, posteriormente se vuelve a probar las configuraciones seleccionadas actualizando el valor
de n y asignando un nuevo presupuesto B = £, se toma la mejor mitad y se elimina la peor

mitad, siguiendo este ciclo hasta llegar a la mejor configuracién o modelo.

Sin embargo esta propuesta tiene problemas dado que puede tomar mas del tiempo necesario para
encontrar el mejor modelo si se asigna un B demasiado grande o puede calificar mal una configuracién
si se asigna un B muy pequefio y al momento de evaluar no se consigue que el modelo converja. Es por
esto que se propone el algoritmo Hyperband donde se prueban en un principio pocas configuraciones
con una enorme cantidad de recursos y gran cantidad de configuraciones con poca cantidad de
recursos, garantizando que no se evaluara incorrectamente alguna configuraciéon. Para entender mejor
el funcionamiento de esta propuesta se procede a explicar la ejecucién del algoritmo presentado en la

figura 1

Para este algoritmo se recibe como entrada R que representa la cantidad maxima de recursos a usar y
n que ayudara a determinar que porcién de configuraciones se van a descartar por cada ejecucion del
ciclo interno del algoritmo, posteriormente se define el presupuesto maximo a utilizar con la ecuacién

B = (Smaz + 1)R y se define S, que representa la cantidad de veces a probar n configuraciones
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Algorithm 1 Pseudocédigo Hyperband

Input: R, 7, (por defecto n = 3)
Output: Configuracién con el menor error encontrado.
fors € {smaz, Smaz — 1,....,0} do
n= 7jo:1) r=Rn"*
Empieza ejecucion de rutina del SuccessiveHalving con r recursos y n configuraciones.
T=get_hyperparameter_con figuration(n)
forie {0,....,s} do
n; = [nn_z]
r; = [rn']
fortc Tdo
L.append(run_then_return_val_loss(t;,r;))
end for
T=top_k:(T,L,[%])
end for
end for

con r recursos maximos, luego se calcula la cantidad de configuraciones a probar (n), basdndose en el

presupuesto y la cantidad méxima de recursos, con la ecuacion 6.44

Bn?

= %ox T (6.44)

Luego se calcula r, para distribuir los recursos inversamente a la cantidad de configuraciones
calculadas. Empezando con muchas configuraciones y pocos recursos para explorar muchas

configuraciones y gastar poco tiempo en descartar los peores modelos.
r=Rn—* (6.45)

Posteriormente se toman 1" configuraciones de tamario n del espacio de hiper-parametros definido y se
ingresa a un ciclo donde se itera sobre diferentes valores de r; y n; para evaluar con la funcién
run_then_return_val_loss(t,r;) las configuraciones e ir reduciendo la cantidad de posibles modelos
que tiene T con la funcién top_k(T, L, [n;/n]), que toma las mejores n;/n configuraciones basdndose en
las perdidas de cada configuracién L. Y asi se va iterando sobre diferentes valores de n; y r; y

reduciendo la cantidad de posibles configuraciones (1) hasta retornar el modelo con el menor error.

6.3.2.6. Sobreajuste

El sobreajuste u overfitting es un problema comun en el campo del aprendizaje supervisado. Sucede
cuando el rendimiento del modelo en la fase de aprendizaje es muy superior a la fase de prueba, es decir,
el modelo no generaliza para datos jamads vistos. A continuacion se enuncian algunas de las causas méds

comunes del sobreajuste, segtn [110]:
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= Cuando el dataset de entrenamiento es demasiado pequefio o los datos existentes tienen

demasiado ruido o datos atipicos en comparacion con los datos representativos.

= La complejidad de la hipétesis o del modelo es demasiado alta. Pueda que se tengan demasiadas
caracteristicas, caracteristicas redundantes/correlacionadas o el modelo es excesivamente

complejo para los datos o es incorrecto.
Asi mismo, basados en [110], se enuncian algunos métodos para ayudar a controlar este problema:

= Early-stopping: Es probable que, después de un tiempo de entrenamiento, el rendimiento del
modelo en la fase de validacién no mejore. Este método consiste en detener el entrenamiento

cuando la precisién del modelo empiece a disminuir o no mejore lo suficiente.

= Reduccién de la red: Se propone reducir la complejidad del modelo mediante algoritmos
pre-pruning y post-pruning, que consisten en identificar aquellos pardmetros de la red que no
alteran la prediccién de la red. Para ello se realiza un andlisis de los datos, basado distribuciones
de ejemplos, identificando las caracteristicas redundantes, correlacionadas o irrelevantes para el

modelo.

= Expansion de los datos de entrenamiento Se puede solucionar el problema de overfitting
afiadiendo més datos de entrenamiento, generando ruido aleatorio a los datos, pre-procesar los
datos mediante filtros y transformaciones lineales o generar nuevos ejemplos de entrenamiento

mediante modelos de data augmentation.

= Regularizacién: Este método consiste en minimizar los pardmetros de la red que tengan poca
influencia en la inferencia del modelo. Para ello se afiade un "término de penalizacién” en la

funcién de costos. En la siguiente Seccién se comentan 3 métodos generales de regularizacion:

¢ L1:Este método se aplica principalmente para la funcién de costos MAE y utiliza la teoria de
regresién de lazo (Lasso Regression)penaliza la funcién de costos mediante la sumatoria del

valor absoluto de todos los pesos de la red:

ww) = [lwll; = |w| (6.46)

i

e [2 (Weight Decay): En este método se aplica la distancia euclideana como término de

penalizacién y utiliza la teoria de regresion de crestas: (Ride Regression)

Qw) = [lw], =, /Zw% (6.47)

® Abandono: También conocido como Dropout. Este método consiste en eliminar conexiones
internas dentro de cada neurona de manera aleatoria durante el entrenamiento, esto evita

que cada neurona se adapte demasiado. Es una forma eficiente de realizar promedios de
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modelos con redes neuronales.

07 >=P
w}j:{wj pare¢ (6.48)

0 para c<P

En donde wj;; es el valor del peso de la neurona i en la capa j; P es la probabilidad de poda,
que es la probabilidad de mantener la neurona activa y ¢ es un nimero aleatorio que decide

si la neurona se activa o no.

6.3.2.7. Capas Convolucionales de 1 Dimensién

La convolucién es una operacién matematica definida entre 2 sefiales. En tiempo discreto, estd dada por

la ecuacién 6.49. .

ylnl = Y hlklzn — K] (6.49)

k=—o0

En donde, h corresponde a un filtro o kernel, x es la sefial a operar y y es la sefial resultante.

Las capas convolucionales en 1 dimensién tienen como propésito principal el andlisis de series de
tiempo, donde los kernels son de 1 dimensién y se desplazan a través de la entrada, aplicando el
producto punto entre cada elemento del vector de entrada y el kernel para calcular la salida como lo

indica la figura 14.

[o]1]2]3fa]s]e]7]a]o0

[w[wa[wa |

wZIw'S

|| M

[1]2]a]a]s]6[7]8]

FIGURA 14: Estructura capas convolucionales 1D
Fuente: CNN1D

Donde w1l = 0,w2 = 1,w3 = 0 son los pesos del kernel, cuyo valor se va ajustando a medida que se

ejecuta el entrenamiento para la extraccion de caracteristicas.


https://www.quora.com/What-does-it-mean-by-1D-convolutional-neural-network
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6.3.2.8. Redes de Memoria Largo-Corto Plazo

Las redes de Memoria a Largo-Corto Plazo, hacen parte de las redes recurrentes, las cuales son redes
encargadas de solucionar problemas donde es necesario tener en cuenta la secuencia de estados a través
del tiempo y no solo un estado de la secuencia para resolver dicho problema, esto lo realizan mediante

la realimentacién de una neurona de la forma que lo indica la figura 15 .

Yia Yz ¥t ¥

X3 Kz X9 X
FIGURA 15: Estructura redes recurrentes

Sin embargo dicha realimentacién involucra diferentes operaciones matemaéticas dependiendo del tipo
de unidad recurrente, el tipo de unidad para las redes de Memoria a Largo-Corto Plazo o unidad LSTM,
busca relacionar estados que se encuentran ampliamente separados en tiempo para las secuencias de

entrenamiento, esto lo realiza mediante la ejecucién de operaciones que indica la figura 16.

Next
Layer/Output

Previous
LayerTnput

FIGURA 16: Estructura unidades LSTM

Fuente: Toward Science

Donde el ciclo interno involucra la realimentacién de la informacién a retener y el ciclo externo
involucra la realimentacién de salidas de la red, teniendo esto en cuenta las ecuaciones que describen

las operaciones realizadas paso por paso en estas unidades se detallan a continuacion.


https://towardsdatascience.com/introduction-to-lstm-units-while-playing-jazz-fa0175b59012?gi=2374b807aee6
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Donde lo primero que se hace es definir el valor de f; que indicara que tanto se desea olvidar la
informacioén retenida, ya que dicho valor se obtiene de la implementacién de una capa neuronal con
funcién sigmoide a la salida que recibe a la entrada la prediccién anterior y el estado actual, la cual
determinara un valor entre 0 y 1, que establecerd que tanta informacién a retener, modificando C; como

se indica en la ecuacién 6.52.

ft = O'(Wf [hh_t, Q?t] + bf) (650)

Lo siguiente a realizar es obtener el valor de i; y C,, los cuales seleccionaran la informacién a afiadir,
siendo el valor de C; un vector con informacién candidata a retener obtenido mediante una capa
neuronal con funcién de activacién tangente hiperbélica y el valor de 4; un selector de la informacién
que al multiplicarse indicara que informacion se agregara, dicho selector se obtiene mediante la

implementacién de otra capa neuronal con funcién de activacién sigmoide.

i = O'(WZ [hh—ta Z‘t] + bz) (651)

Cy = tanh(Weh—¢, 4] + bo) (6.52)

Después se actualiza la informacion a retener mediante la multiplicacién de f; y la suma de la nueva

informacioén a retener.

Cy= fi+xCpy +ip % Cy (6.53)

Finalmente se genera la salida de la unidad LSTM (O;) con una capa neuronal que posee funcién de
activacion sigmoide, a la cual se le afiade la informacién retenida pasando la misma por una funcién
tangente hiperbolica y multiplicando la salida de dicha funcién junto con la salida de la unidad (O;)

generando la perdicién (hy).

Ot = U(Wo[hh—t, It] + bo) (654)

ht = Ot * t&nh(Ct) (655)



Capitulo 7

Trabajo Preliminar

Para este apartado se presenta un trabajo desarrollado en paralelo a este proyecto, el cual se encuentra
bajo revisién para ser publicado en la conferencia IAV (Vehiculos Inteligentes Auténomos) de IFAC
(International Federation Of Automatic Control), bajo el nombre Control PID Optimo para el eje ¢ en
UAYV Cuadrotor basado en PSO (Optimizacién por Enjambre de Particulas) Multi-Objetivo". El trabajo
propone un algoritmo PSO modificado que sintoniza un controlador PID por defecto ofrecido por
MATLAB/Simulink, esta sintonizacién se da con la intencion de tomar un controlador base,
reduciendo el tiempo de estabilizacién y el sobre-paso. Para ello, se realiza dicha sintonizacién con la
implementacién de diferentes funciones de perdida propuestas dentro de dos funciones multi-objetivo.

Dicho trabajo soporta algunas secciones del desarrollo de este proyecto.

7.1. Planteamiento del Problema

Este articulo se centra en sintonizar las constantes de un controlador PID de forma automatica mediante
el enfoque del PSO Multi-objetivo. Las pruebas e implementacion del PID se realizan en un entorno
virtual para un modelo de mini-dron comercial. Siendo seleccionado el mini-dron Parrot Mambo debido
a la exactitud del modelo virtual y la documentacién abierta para la investigacion y el desarrollo. La
imagen fisica del dron junto con el modelo virtual son mostrados en la figura 17. Los pardmetros del
dron son presentados en la tabla 6. Aunque el enfoque experimental se basa en mini-dron Parrot Mambo,
el sistema propuesto puede ser aplicado para cualquier modelo de dron. Adicionalmente, el sistema
propuesto es independiente de la plataforma robética utilizada en la evaluaci’pn experimental de este

trabajo.
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(A) Plataforma Fisica (B) Modelo Virtual

FIGURA 17: Parrot Mambo

Fuente: Pegasus Aereogrup

TABLA 6: Parametros del Parrot Mambo

Parametro | Descripcion Valor

m Masa 0.063 [kg]

Tamano WxHxD 16027829.80 [mm]

d Longitud de Brazo 62.40 [mm]

r Radio del Rotor 33.00 [mm]

I, Momento de Inercia en | 58.282107° [kg * m?]
Rollx

I, Momento de Inercia en Pitch | 71.692107° [kg * m?]
Y

I, Momento de Inercia en Yaw | 10.00210~° [kg * m?]
z

7.2. Sistema Propuesto

El objetivo es optimizar el controlador del eje ¢, implementado como un controlador PID con un
sistema anti-windup. Para este objetivo, se uso la arquitectura de control presentada en la figura 18.
Este proceso de optimizacién se llevo acabo usando un enfoque PSO basado en reducir el error de la
respuesta transitoria con pardmetros como el tiempo de estabilizacién, sobre-pico y error de estado

estacionario.

7.2.1. Sistema de Control General

Debido a que el cuadrotor es un sistema sub-actuado, se necesita un controlador PD-PID para controlar
los ejes X e Y. En esta arquitectura de control, el controlador X-Y recibe a la entrada el estado actual
de las sefiales y calcula la accién de control necesario para ¢ y ¢ basdndose en la referencia en X e Y.
Posteriormente, el controlador de ¢ y 6 calcula la accién de control correspondiente y las sefiales de

salida son combinadas para ser enviadas como comandos de motor al dron.


https://encrypted-tbn0.gstatic.com/images?q=tbn:ANd9GcQ_fTb6VLHXfeztmUZmez8Js5xGIkuUk0SmdA&usqp=CAU
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FIGURA 18: Esquema general de control

Estimador |«—

Sensores

Las constantes de control inicial son k, = 0.01, k; = 0.005, kq = 0.0028 y AntiWU = 0.001. La figura 19

muestra el esquema de control en ¢ aplicado en este caso.

Ref,

? ;{D
4 arror ’ Y f w 0 Ty

FIGURA 19: Controlador PID ¢

7.2.2. Optimizacién por Enjambre de Particulas (PSO)

El algoritmo PSO es un algoritmo bio-inspirado que ha sido efectivo para resolver problemas de
optimizacién no lineales [111]. El algoritmo esta compuesto por un enjambre de particulas que son
ubicados en posiciones aleatorias. Posteriormente, la posicion de las particulas es actualizada con base
en la distancia de la mejor posicién del enjambre y la mejor posicion histdrica personal. Este algoritmo

es flexible, siendo modificado para mejorar el desempefio [112].

7.2.2.1. Algoritmo PSO Implementado:

Con un espacio de buisqueda finito, limitado por los vectores z;m = [Tmin, Tmaz], Ti = [kp, ki, ka] € RN

y v; son definidos como la posicion y velocidad para la particula ¢ respectivamente.

La posicién de la particula es actualizada como lo indica la ecuacién 7.1:
xi(t+ 1) = z;(t) + 5t (¢) (7.1)

Donde, 6t es una constante que determina el tiempo de paso para la simulacién de particulas.
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La velocidad v; de cada particula es actualizada basada en dos factores: la mejor posicién de cada
particula Pb; y la mejor posicion del enjambre Gb. En cada iteracion, la velocidad de cada particula es

actualizada como lo indica la ecuacién 7.2:.

Ui(t + 1) =wWv; (t) +cir (sz (t) — xl(t))
+ cara(GO(t) — x4())

(7.2)

El peso de inercia (w) indica que tan resistente es un agente modificar su comportamiento. En contraste,
los factores cognitivos y sociales (c; y c2) indican respectivamente que tan probable es que un agente siga
una tendencia social o una tendencia individual. Finalmente, los valores aleatorios (r; y r2) determinan

que tan seguido el agente alterna entre seguir una tendencia individual o social.

En [112], el autor sugiere estrategias para prevenir que el enjambre quede atrapado en un minimo local,

afiadiendo un factor de repulsion a la ecuaciéon que actualiza la velocidad 7.2.

Vit +1) = =K *|||Cb; (t) — X;(t)]|2—d|*X;(t) (7.3)

Donde, K es una constante que corresponde a la fuerza de repulsién; d corresponde a la distancia

cémoda, la minima distancia entre las particulas o el radio de colisién.

Adicionalmente, basiandose en [113], una version simplificada de wuna estrategia de
exploracién-explotacién es implementada, la cual consiste en no siempre ir hacia la mejor posicién sino

eventualmente tomar decisiones aleatorias. Esta implementacion es hecha mediante la ecuacién 7.4:

random for rdn(t) > e

(7.4)
Vit +1) for rdn(t) <e

Vi(t-l—l):{

Donde, rdn es un numero aleatorio generado en cada iteracién y e es la probabilidad de exploracién.

Asi mismo, se aplica un efecto de reflejo en la velocidad de las particulas en los ejes en los que se salen

del espacio de busqueda.

vig(t+1)  for zj,,, <z t+1) <z ..

(7.5)
—v(t+1) for otherwise

’Uij(t+ ].) = {

Posteriormente, la velocidad y posicién de las particulas son limitadas para garantizar la convergencia

como se muestra en la ecuacién 7.6.
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Umin fOT Umin Z (3 (t + 1)

vit+ D) =Cv;(t+1) for Vmin <vi(t+1) < Umas (7.6)
Umax fOT’ Ui(t + 1) 2 Umax
Tmin for Tonin 2 Ty (t + 1)

ri(t+1) =< 2;(t+1) for Tpmin <zi(t+1) < Tomae (7.7)
Tmaz fO’I“ wz(t + 1) Z Tmaz

Viim = 10t * (Tmaz — Tmin) (7.8)

Finalmente, la probabilidad de exploracién es actualizada usando la ecuacién 7.9. La cual asegura que
las particulas se mueven mds alrededor del espacio definido en el principio y menos a medida que va

finalizando la ejecucién.

" ¥
e(eieo)(l(ét*T) )+eo (7.9)

Donde, ¢; es el valor inicial, €, es el valor final, «y es el factor de amortiguamiento, ¢ es la iteracién actual

y T" es el numero méximo de iteraciones del algoritmo.

En el Algoritmo 2 se relaciona el pseudocédigo del algoritmo PSO para minimizar una funcién de costos
L.

7.2.3. Funciones de Pérdida

La evaluacién del desempefio del sistema propuesto se lleva acabo mediante el uso de 4 funciones de
perdida. La primeras dos funciones son el error promedio absoluto (MAE) y el error promedio
cuadrético (MSE) evaluando la diferencia entre la posicién actual y la posicién de referencia del dron
como se muestra respectivamente en las figuras (7.10) y (7.11). Las dos ultimas funciones de perdida
son F1 y F2, las cuales tienen un enfoque multi-objetivo basado en pardmetros de control y el consumo

de energia como se muestra en (7.12, 7.13) y (7.14).

N
. 1 .
Luap(y.9) = > lyi — il (7.10)
=1
1 N
Larse(y.9) = 5 D (i = 4:)° (7.11)
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Algorithm 2 Pseudocédigo PSO

Input: N, Xy;,,, T, 6t
Output: Gb
for t=0 hasta 6t x T' do
Inicializar enjambre con N particulas;
Inicializar pardmetros de cada particula dentro de Xj;,;
for i=1 hasta N do
Actualizar Velocidad de acuerdo con 7.2y 7.3;
Limitar Velocidad de acuerdo con 7.6;
Explotar o Explorar velocidad de acuerdo con 7.4;
Actualizar posicion de acuerdo con 7.1;
Reflejar velocidad de acuerdo con 7.5;
Limitar Posicién de acuerdo con 7.7;
if L(XZ) < L(Pbl) then
Pb; = X;;
if L(X;) < L(Gb) then
end if
end if
end for
Actualizar w y e con 7.9;
end for

7.2.3.1. Funcién Multi-objetivo Para Los Pardmetros de Control (F1):

Esta funcién mide el desempefio del controlador basada en el tiempo de estabilizacién, el sobre-pico y el
error de estado estacionario. El tiempo de estabilizacion (¢s) se define como el tiempo que toma la salida
y en estar por debajo del 2% de |yinitiat — Yfinal|- E1 sobre-pico (Os) se define como lo indica la ecuacién
7.12. El error de estado estacionario (Ss) es la diferencia entre el valor deseado y el valor real del sistema
cuando el tiempo final tiende al infinito. Debido a que no es posible evaluar el sistema cuando ¢t = oo, el
error de estado estacionario es calculado mediante el error cuadratico integral (IT'SE) con la ecuacién
7.13. Por lo tanto, F'1 = [ ts, Os, ITSE].

05 = M40W) = Yres (7.12)
yref
1 len(y)
ITSE = )2 7.1
SE= o 2 - (7.13)
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7.2.3.2. Funcién Multi-objetivo Para Pardmetros de Control y Esfuerzo de Control (F2):

El esfuerzo de control es la cantidad de energfa o potencia necesario para que el controlador cumpla con
su prop0sito, como se muestra en [114]. Para el estado transitorio, el esfuerzo de control ) es definido
por la ecuacién 7.14. Esta funcién afiade un pardmetro de esfuerzo de control a la funcién multi-objetivo
F1ysedefinecomo F2 =[F1Q]=[ts Os ITSE Q].

1 (T
Q= ;/0 |u(t) — uss|Ot (7.14)

Donde, u es la salida del controlador, us es el valor de estado estacionario para v y 7' es el tiempo de

integracion. Para este problema u,s = 236.7370 rpm.

7.3. Simulacién y Resultados

La dinamica del modelo y el controlador son implementadas usando el proyecto MATLAB & Simulink
Quadcopter project [115]. El modelo del dron tiene integrado acelerémetros, giroscopios, un sensor de

ultrasonido, un sensor de presién y una cdmara RGB.

Para encontrar las constantes del controlador PID ¢ del Parrot Mambo mini-drone, se proponen 2 tipos
de experimentos en MATLAB/Simulink:

= Primer experimento, respuesta al escalén con referencia y,.¢(t = 5s) = 1m.

= Segundo experimento, referencia y,.(t) = Om y perturbaciones en el eje ¢.

El tiempo de simulacién (7') es 50 segundos para ambos experimentos, el tiempo de muestreo (1's) es

5ms y el dron vuelaen Z = 1m.
Los pardmetros elegidos para desempenar el algoritmo PSO propuesto son presentados en la tabla 7.

Donde Kpmin, Kpmazs Kimins Kimaz, Kamin ¥ Kdmaz son los limites del espacio de btsqueda, estos son
definidos tomando como referencia PIDy,s (el controlador propuesto por defecto en
MATLAB/Simulink), con constantes K,, = 0.01, K;; = 0.005 y K4 = 0.0028. También obteniendo

entonces el valor de d = 0.0028.

De acuerdo a la funcién de perdida y el tipo de experimento, se encontraron valores de &, k; y kq, tal

como muestra la tabla 8 y 9.

Después, se evaltia la respuesta al escaléon para cada controlador obtenido, las figuras 20 y 21 muestran

la sefial de respuesta.


https://la.mathworks.com/help/aeroblks/quadcopter-project.html
https://la.mathworks.com/help/aeroblks/quadcopter-project.html
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TABLA 7: Pardmetros generales de ejecucién del PSO

Parametro | Valor | Pardmetro Valor

w 1.00 | K 1.00

c1 020 | d min(PIDygse)
) 0.50 | Kpmin 0.5K

€ 1.00 | Kpmaz 2K

€o 0.20 szzn O5Klb

Ve 0.50 | Kimaz 2K

N 50 Kimin 0.5K g

T 100 | Kgmaz 2K g

dt 0.15

TABLA 8: Resultados de los controladores PSO propuestos para el experimento 1

Param. PID MSE | PID MAE | PID F2 | PID F1
Ky 0.148 0.148 0.011 0.046
k; 0.089 0.089 0.005 0.045
kq 0.011 0.011 0.003 0.005
L(y,9) Lyse Lyrag Lpy L
Perdida 44.452107% | 2.25021072% | 0.724 0.848

TABLA 9: Resultados de los controladores PSO propuestos para el experimento 2

Param. PID MSE | PID MAE | PID F2 | PID F1
Ky 0.057 0.056 0.046 0.044
k; 0.021 0.048 0.045 0.113
kg 0.010 0.009 0.005 0.010
L(y,7) Lyse Liarae Lps Lpy
Perdida 6.006210~% | 197.72107°% | 0.738 0.866

TABLA 10: Evaluacién controladores del Experimento 1

Param. PID MSE | PID MAE | PID F2 | PID F1
e [5] 0.450 0.450 0.450 | 0.510
Ui [5] 9.380 9.380 3785 | 5.940
Yoo | %] 66 66 97 41
Ui, 5] 1.840 1.840 1.990 1.780
Ye.| %] 0.190 0.190 0270 | 0.120
MSEz10° 1.668 1.668 1.132 1.131
Total 0.550 0.550 0.710 | 0.260

Con base a estas sefiales de respuesta se califica cada controlador, estos valores son relacionados en las
tablas 10y 11.

Donde y;, es el tiempo de subida en el eje y, medido como la diferencia del tiempos en el que la sefial
alcanza el 10% y el 90 % del valor final, y;_ es el tiempo de estabilizacién en el eje y, medido bajo el
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FIGURA 20: Respuesta al escalén/perturbaciéon controladores del primer
experimento.

TABLA 11: Evaluacién controladores del Experimento 2

Param. PID MSE | PID MAE | PID F2 | PID F1
e 5] 0.500 0.470 0510 | 0.370
ye. 9] 9.040 6.820 5940 | 7.658
You | %] 59 53 41 63
ye, 5] 1.870 1.770 1.780 1.560
Yeo | %] 0.140 0.130 0.120 | 0.050
MSEz10° 1.113 1.113 1.113 1.113
Total 0.350 0.260 0.260 | 0.090

criterio del 2 %, Yo, es el porcentaje de sobre-pico en el eje y, y;, el tiempo donde el controlador alcanza
el valor de y,,, y., €l error de estado estacionario en el eje y. M .SE es la suma de perdidas MSE entre
uss y cada una de las 4 sefiales de control, y Total es la suma de puntajes normalizados en cada
pardmetro de evaluacion, la cual es dividida en el numero de pardmetros. Siendo necesario resaltar que
para normalizar los puntajes, los valores méximos y minimos son tomados del puntaje obtenido por

todos los controladores (incluyendo los puntajes del controlador por defecto, los cuales se muestran en
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FIGURA 21: Respuesta al escalén/perturbacién controladores del segundo
experimento.

la tabla 12).

De la fila Total, se puede notar que el controlador mejor calificado del primer episodio planteado es
el controlador PID F1; por otro lado, el controlador mejor calificado del episodio 2 es el controlador
PID F1. Por lo tanto, estos controladores serdn comparados con el controlador por defecto propuesto
por MATLAB/Simulink. Esta comparacién sera ejecutada bajo las mismas condiciones propuestas para
evaluar los controladores sintonizados. Los resultados de esta comparacién son presentados en la figura
22 y la tabla 12.

Al analizar los resultados, es apreciable que ambos controladores sintonizados obtuvieron un mejor
desempefio que el controlador por defecto, donde el mejor controlador es el controlador del segundo
episodio, sintonizado con la funcién de perdida Fi, mejorando (cuando es tomado el controlador por
defecto como referencia), y;, un 9.75 %, y;, un 80.19 %, yo, un 36.11 % y y., un 63.04 %. Adicionalmente,
cuando la respuesta de control es observada para estos controladores, se puede notar que los mejores

controladores sintonizados logran una mejor respuestas sin saturar la salida de control, lo cual asegura
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FIGURA 22: Respuesta al escalén de controladores PSO vs controlador base

TABLA 12: Comparacién de controladores PSO vs controlador base

Param. PIDpasp | PID F1 Ep1 | PID F1 Ep2
ky 0.010 0.046 0.044
ki 0.005 0.048 0.113
ka 0.0028 0.0054 0.0108
i [5] 0.410 0.510 0.370
ue. Is] 38.63 5.940 7.650
Yoo | %] 100 41 63
yi, 5] 1.890 1.780 1.500
Yeo| %] 0.150 0.120 0.050
MSEz10° 1.133 1.130 1.131
Total 0.550 0.260 0.090

que el sistema no es llevado al limite para obtener una respuesta de mejor calidad en ambos

controladores.
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Capitulo 8

Disefio y Ejecucion del Proyecto

En primer lugar, es pertinente indicar que el presente proyecto es una investigacion orientada a explorar
la funcionalidad y el rendimiento de técnicas de aprendizaje profundo para el disefio de sistemas de
control para vehiculos aéreos multi-rotor en modelos virtuales. Para ello, se emplea un estudio basado
principalmente en métodos empiricos. Los experimentos a realizar corresponden a observaciones del
entorno de simulacién que se menciona en la seccién 8.2. La estructura metodolégica llevada a cabo

para la ejecucion de este proyecto se presenta en la figura 24:

Estructura Metodolégica

Evaluacién del
controlador obtenido

Construccién del Entrenamiento y .
entorno de sintonizacion de las mediante parametros c_ie
entrenamiento y el arquitecturas su respuesta_gransntorua
modelo de aprendizaje. propuestas. y comparacién con el

controlador base.

Od©,

Planteamiento de
estructuras de redes
neuronales profundas.

Seleccion del y comparacién con

entorno de el controlador
simulacion, original
modelo y del
sistema de control
base.

FIGURA 24: Estructura metodolégica

8.1. Especificaciones Técnicas

Las caracteristicas del hardware utilizado para el desarrollo de este proyecto se presentan en la tabla 13:

55
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TABLA 13: Especificaciones de hardware

Recurso Descripcion

Tarjeta grafica (GPU) | NVIDIA GeForce GTX 1050 4GB
Procesador (CPU) Intel(R) Core(TM) i5-8300H
Memoria (RAM) 16384MB

Las caracteristicas del software utilizado para el desarrollo de este proyecto se presentan en la tabla 14:

TABLA 14: Especificaciones de sotfware

Recurso Descripcion

Sistema operativo | Windows 10 pro 64 bits
(05)

Lenguaje de | Python 3.8.10
programacion

Biblioteca Numpy 1.19.5

de cémputo

numeérico

Biblioteca de | Matplotlib 3.3.4
visualizacion

Biblioteca para el | Statsmodels 0.12.2
analisis estadistico
Plataforma de | Tensoflow-gpu 2.5.0
aprendizaje
automatico
Biblioteca de redes | Keras 2.5.0rcO
neuronales
Biblioteca para la | Keras_tuner 1.0.3
sintonizacién de

hiperparametros

Simulador Pybullet 3.1.6

Proyecto base gym_pybullet_drones 0.6.0
Interfaz Gym 0.20.0

8.2. Selecciéon del Entorno de Simulacién, del Modelo y del Sistema

de Control Base

Debido a que los sistemas de control tradicionales son altamente dependientes al modelo, y no todos
los simuladores permiten modificar los pardmetros del entorno para simular cualquier modelo, la
seleccion del sistema de control base para el entrenamiento del sistema de aprendizaje estad

condicionado al modelo que permita el simulador.
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8.2.1. Entornos de Simulacién

Se propone encontrar un entorno de simulaciéon que permita realizar el control de bajo nivel de cada

uno de los motores. Para ello se compararan distintos simuladores disponibles gratuitamente,

seleccionando aquellos de acuerdo a pardmetros como los motores de fisicas, el acceso a las variables

de estado relacionadas en la ecuacién 6.17, control de bajo nivel, sensores compatibles o la

documentacién disponible.

En la tabla 15 se muestra la comparacién de algunos de los simuladores considerados.

TABLA 15: Comparacién de simuladores de UAV

Simulador MATLAB- Pybullet Airsim Gazebo Webots
Simulink
Informacién Desarrollador Mathworks Cédigo abierto Microsoft OSRF Cyberbotics
General Ltd.
Precio USD $275 1 Gratis Gratis Gratis Gratis
Plataforma Linux, Linux, Linux, Linux, Linux,
MacOS, Windows Windows MacOS, MacOS,
Windows Windows Windows
Lenguaje de | Matlab Python C++, Python, | C++ C++
» programacion C#, Java
In’for‘maaon Extensibilidad Matlab OpenAl-Gym Unity Plugin Plugins AP,
Técnica AddOns and (C++) PROTOSs,
Community Plugins
AddOns (C/C++)
APIs Externas C, C++. MEX, | Bullet C-API, | Python, C++, | C++ C, C++,
Java, Python, | C++ Boo Python, Java,
.NET, COM Matlab, ROS
Documentacién Si Si Si Si Si
Estado de | Activo Activo Activo Activo Activo
Desarrollo
API Open AI Gym | Si Si No Si Si
o Multiples Si Si Si Si Si
Caracteristicas vehiculos Open Al
Gym
Control de | Si Si Si Si Si
transmision
en tiempo real
Motor de | OpenGL 3D TinyRenderer, Unreal OGRE WREN
i:torno Renderizado OpenGL Engine 4
Simulacién 3D - -
Motor de Fisicas CapSim Bullet, PhysX ODE, Bullet, | Fork of ODE
Nvidia PhysX Simbody,
(experimental) DART
Middleware ROS ROS Sockets, ROS ROS, Player, | Sockets, ROS,
Robético Sockets NaoQI

"Valor estimado de licencia 1 afio para campos de educacién e investigacién para un estudiante, sin embargo ya

se cuenta con suscripcién



https://la.mathworks.com/products/simulink.html
https://la.mathworks.com/products/simulink.html
https://pybullet.org/wordpress/
https://microsoft.github.io/AirSim/
http://gazebosim.org/
https://cyberbotics.com/
https://gym.openai.com/docs/
https://gym.openai.com/docs/
https://gym.openai.com/docs/
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Odometria Si Si Si Si Si

IMU Si No 2 Si Si Si
Sensores Colision Si Si Si Si Si

GPS Si No Si Si Si

Bar6émetro Si No Si Si No

Magnetémetro No No Si Si Si

Sonar de altitud Si No No Si Si

Camaras Si Si Si Si Si

monoculares

Camaras de | Si Si Si Si Si

profundidad

Escéner Léaser 2D Si Si Si Si Si

Escéner Laser 3D | Si Si® Si Si Si
Actuadores Cadenas Si Si Si Si Si

cinematicas

genéricas

Control PWM | Si Si Si Si No

actuadores

Movimiento Si Si Si Si Si

controlado  por

fuerza

De los anteriores simuladores, se decidie que lo mas conveniente para el proyecto era Pybullet, debido
a su motor de renderizado 3D, ya que se podrian realizar simulaciones con bajos recursos. Ademaés de
la extensibilidad con el framework de OpenAl Gym, el cual facilita el vinculo de agentes inteligentes a la
simulacién. Pybullet permite, ademds, la posibilidad de realizar simulaciones tanto en un entorno ideal,
como en uno dindmico con los efectos aerodindmicos mencionados en la seccién 6.1.3.4. Finalmente la
disponibilidad de la documentacién y el acceso libre al cédigo fuente en Python fueron también factores

determinantes.

8.3. Construccién del Entorno de Entrenamiento y del Modelo de

Aprendizaje

La metodologia para la obtencion del modelo entrenado a partir del controlador base, se realiza
planteando el sistema como un problema de regresion. Para ello se utilizan técnicas de aprendizaje
profundo supervisado, por lo cual es necesario primero construir un conjunto de datos de
entrenamiento que reflejen el comportamiento del controlador y posteriormente ejecutar el modelo de

aprendizaje supervisado propuesto, como se especificara mas adelante en esta seccién.

2Se puede implementar la simulacién de una unidad de movimiento inercial (IMU) mediante la posicién global

del UAV y un modelo de ruido
*Utilizando un framework externo



8.3.1. Entorno de Simulacién en Pybullet

La implementacién del controlador base, asi como el sistema de simulacién utilizado para adquirir el

conjunto de datos y la evaluacién del modelo entrenado se realizan en Pybullet (ver seccién 6.1.5).

Para el proceso de simulacién se implementan tres clases BaseControl, Drone y PybulletSimDrone:

= En BaseControl se definen las propiedades y los métodos del controlador segtn su tipo (para este
proyecto DSLPIDControl, SimplePIDControl y NNControl). Si el controlador a usar es un PID, se

definen los coeficientes de dicho controlador. Si es un controlador neuronal se carga el modelo

desde un archivo de Tensorflow (h5). El controlador tiene métodos para calcular la accién de

control y procesar los estados actuales.

= En Drone se definen las propiedades del dron: modelo, controlador, posicién y orientacién inicial,

nombre y accién. El dron tiene métodos para observar los estados actuales y ejecutar la accion de

control.

» En PybulletSimDrone se definen las propiedades del entorno de simulacién (motor de fisicas,

frecuencia de simulacién, frecuencia de control, duracién, ambiente, obstdculos), depuracién

(interfaz gréfica, grabacién de video, salida por consola, grafica de datos, almacenamiento de

datos) y comandos (trayectorias, perturbaciones). Los métodos del simulador son inicializar

entorno, establecer drones, inicializar trayectorias, correr simulacién, correr un paso de tiempo,

registrar datos.

La configuracion del entorno de simulacién para las pruebas realizadas se muestra en la tabla 16.

TABLA 16: Descripcién del entorno de simulacion

Motor de Fisicas Pyb
Modelo de dron C2fx
Controlador DSLPID
Frecuencia de simulacién 240 Hz
Frecuencia de control 48 Hz
Obstéculos No
Ambiente de control CtrlAviary

8.4. Seleccion del Controlador Base Utilizado

De los controladores ya implementados en Pybullet se realiz6 la comparacion de la respuesta de control

ante un paso en cada uno de los ejes de control, como se evidencia en 25. Los pardmetros de simulacién

se muestran en la tabla 16.
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= SimplePID: Se evaltia la respuesta del controlador con el modelo Hb con una respuesta a un paso
unitario con referencias en = 0.1m, y = 0.1m, z = 0.1m. No se tiene respuesta para ¢» debido a
que no estd implementado en el controlador. La figura 25 muestra los resultados. Los parametros

de la respuesta se relacionan en la tabla 17.

TABLA 17: Pardmetros de la respuesta del controlador SimplePID ante un escaléon

Medida x Y z P
Tiempo de subida (¢,) [s] 1.787 | 1.787 | 0.763 | -
Tiempo de establecimiento (t,) [s] | 12.687 | 12.687 | 11.70 | -
Sobrepico (Os) [ %] 39.12 | 39.12 | 130.7 | -
Error estado estacionario (ess) [%] | 0.301 | 0.301 | 1.254 | -
ITSE 4400 | 4400 | 4054 | -

= DSLPID: Se evalua la respuesta del controlador con el modelo C2 fx con una respuesta a un paso
unitario con referencias en ¢ = 0.1m, y = 0.1m, z = 0.lm y ¢ = 1. La figura 25 muestra los

resultados. Los parametros de la respuesta se relacionan en la tabla 17.

TABLA 18: Pardmetros de la respuesta del controlador DSLPID ante un escalén

Medida x Yy z ()
Tiempo de subida (¢,) [s] 0.470 | 0.470 | 0.763 | 0.283
Tiempo de establecimiento (t5) [s] | 11.98 | 11.98 | 1.616 | 1.000
Sobrepico (Os) [ %] 5.098 | 5.098 | 0.264 | 31.73
Error estado estacionario (ess) [ %] | 1.630 | 1.630 | 0.707 | 1.199
ITSE 1024 | 1024 | 332.7 | 1824

De los controladores anteriores, se selecciona el controlador DSLPID (ver seccién 6.1.5.3), debido a
que su implementacién se realiz6 para todos los ejes de control. Asi mismo, presenta un mejor
rendimiento en términos del tiempo de establecimiento (¢;), sobrepico (os;) y error en estado
estacionario (ess). Del mismo modo, el modelo de referencia es el C2fx (ver seccién 6.1.5.2), debido a

que el controlador DSLPID fue disefiado especificamente para ese modelo.
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FIGURA 25: Respuesta de los controladores ante escalén

8.4.1. Conjunto de Datos

Para la elaboracién del conjunto de datos de entrenamiento se evaluaron distintas trayectorias, buscando
maximizar el nimero de componentes armoénicas presentes, la distribuciéon uniforme de los datos y la
informacioén en estado transitorio y estable. Para ello, se proponen sefiales escalonadas, sinusoidales, de

ruido, barridos en frecuencia, rampas y nulas con perturbaciones (ver figura 26).

Dentro de las sefiales que mayores componentes frecuenciales aporta, se encuentra el barrido
sinusoidal en frecuencia relacionado en la Figura 26h, sin embargo, dado a que la sefial de referencia
estd acotada dentro de un rango y es una sefial periédica que repite valores, esta sefial tiende a generar
estados repetidos. En el caso de la sefial nula con perturbaciones, relacionada en la Figura 26g, contiene
un alto rango de frecuencias y permite que el modelo aprenda a controlar a cero, lo cual podria ayudar
a la estabilidad del sistema. La sefial de ruido dentro de los rangos de operacién del controlador,
relacionada en la Figura 26f permite explorar un mayor nimero de estados y ayuda a controlar
sobre-ajuste (si es que existe). Finalmente, las sefiales escalonadas de las Figuras 26a, 26b, 26d, 26c y
26e, suponen una gran importancia dentro del conjunto de datos, debido a que en este tipo de sefiales

se evidencia el estado transitorio y el estado estable del sistema desde distintas referencias.
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FIGURA 26: Senales de referencia para la generacién del conjunto de datos de
entrenamiento
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Adicionalmente se afiadieron perturbaciones en los sensores del dron dentro de los limites de
estabilidad a todas las sefiales. Es necesario mencionar que para la correcta operaciéon del modelo

entrenado, todas las sefiales de referencia deben situarse dentro del rango estable del controlador base.

La construccién del conjunto de datos se realiza de forma automatica. El tipo de sefial y los parametros
propios de la misma son seleccionadas de forma aleatoria. Las sefiales que el controlador no pueda
ejecutar bien o que generen inestabilidad son rechazadas. Asi mismo, se rechazan trayectorias con
referencias repetidas. Debido a que la posicién y orientacién es estimada en base a ellos a los estados de

D, q, 7'y vz, las perturbaciones se realizan en estos estados.

8.5. Planteamiento de la Arquitectura de la Red Neuronal Profunda

8.5.1. Ventana de Inferencia

Dado que las sefiales del sistema son series de tiempo, es necesario definir la cantidad de muestras o
estados anteriores necesarios para la inferencia del modelo. Para ello, se plantea un balance entre el
tiempo de inferencia, cantidad de memoria y la precisién del modelo. Para definir este valor se propone

2 métodos, un método empirico y otro basado en la correlacién parcial.

8.5.1.1. Autocorrelacion Parcial (PACF)

La funcién de autocorrelaciéon (ACF) muestra la correlacion entre las observaciones actuales y las
observaciones en tiempos anteriores [116]. El coeficiente de autocorrelacién p, funcién indica la
correlacién entre las observaciones para k£ muestras anteriores. La funcién de autocorrelacién estd

definida por la ecuacién 8.1.

(= ) ek — ) 1)

Sty (@ — p)?

Pk =
En donde, z es la sefial a operar y p es el promedio de los datos, definido como p = >"}" | £t.

n

La funcién de autocorrelacion parcial (PACF) muestra la autocorrelacion entre las observaciones actuales
y las observaciones en tiempos anteriores, pero teniendo en cuenta los estados intermedios [116]. El

coeficiente de autocorrelacién parcial se denota como @y, y es definido por la ecuacién 8.2.

Dpp = Corr(, Ty p|Ti—1, T2, ooy To—kp1) (8.2)

Una correlaciéon positiva entre los valores de corriente y de retardo significa que los valores actuales

grandes suelen estar asociados con valores de retardo grandes, y una correlaciéon negativa significa que
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los valores actuales grandes suelen estar asociados con valores de retardo pequeiios. El valor absoluto

de una correlacién mide la fuerza de la asociacion entre los valores actuales y retardo.

Para el célculo de los coeficientes de autocorrelaciéon parcial, se utiliza la funcién pafc de la libreria
statsmodels. Para determinar el tamafio de la ventana de inferencia del modelo, primero se calculan
todos los coeficientes de autocorrelaciéon parcial entre 1 y 100 muestras anteriores para cada una de las
sefales del dron z, y, z y 9 utilizando todo el conjunto de datos. Posteriormente se calcula el promedio
en cada uno de los ejes. Finalmente se calcula el promedio de todos los ejes. El coeficiente que posea
mayor correlacién es el nimero de muestras anteriores con el que se espera tener una mejor prediccion.
En la figura 27 se muestra la grafica de los valores absolutos de los coeficientes de autocorrelacién

parcial para cada eje.

TABLA 19: Numero de muestras con mayor autocorrelacién parcial por eje

Posiciéon | x |y | z | ¥ | Media
7512 |76 |57 |2

60 | 63|59 |66 |75
9315 |2 |4 |58

29 |96 | 40 | 78 | 64

2 | 21|47 |40 | 67

Q1 = W[ N =

De los valores obtenidos, los méximos valores se encuentran con entre 1 y 5 y entre 57 y 75 muestras
retrasadas. Debido a que la frecuencia de muestreo es alta (240Hz), con entre 1 y 5 estados retrasados,
el modelo solo tendria informacién de entre 4.1ms y 20ms, y, debido a que los tiempos de subida del
controlador DSLPID se sitian entre 283msy 763ms, el controlador entrenado tendria poca informacién
temporal, por tanto se decide seleccionar un valor de muestras en el intervalo entre 57 y 75 muestras.
En cuestiones de implementacion, es més sencillo almacenar y procesar datos cuando son potencias de
2, por lo que se selecciona una ventana de 64 muestras (la muestra actual y 63 anteriores), procesandose
informacion de 266ms, que equivale a la tercera parte del maximo tiempo de subida del controlador
DSLPID.



65

PACF absoluta normalizada
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FIGURA 27: Resultados autocorrelacién parcial absoluta
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8.5.1.2. Método Empirico

Dicho método hace la inferencia del modelo inteligente con un barrido para los valores de la ventana
entre 0 y 1000, tomando 100 valores separados logaritmicamente dentro de este rango. Se calcula el
tiempo de inferencia promedio 7} y el error cuadratico medio (M SE) para el mejor modelo (ver seccién
9.2) con 4096 muestras del conjunto de datos de prueba para cada tamafio de ventana. Se define la

funcién de rendimiento P como se muestra en la ecuacién 8.3.

1

P=— "
MSE xT;

(8.3)

Tiempo de inferencia y error vs tamafio de ventana
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FIGURA 28: Resultados método empirico

Del procedimiento, se obtiene que el ntimero de muestras retrasadas que minimiza el tiempo de
inferencia es de 23, el que minimiza el error cuadréatico medio es 18 y el que maximiza la funcién de
rendimiento es de 23. Sin embargo, este método fue evaluado solamente teniendo en cuenta el conjunto
de datos de prueba, el cual es reducido. Ademds, debido a la naturaleza estocastica del generador de
lotes, se puede presentar ruido en las funciones. Se observa que tanto el tiempo de inferencia, como el
error cuadratico medio, en la regién entre 20 y 90 muestras, no varfan demasiado, por lo que
seleccionar un valor entre este rango apenas afecta el rendimiento. De este método se decide optar por

mantener el nimero de 64 muestras obtenido con el método de autocorrelacion parcial.

8.5.1.3. Entradas Propuestas

Los estados que se propone ingresar al modelo inteligente estd dado por la ecuacién 6.17. Se basan en
el vector de velocidades entregado por el estimador de estados de Pybullet, el cual esta compuesto por

las velocidades angulares y lineales con respecto a cada eje. A este vector se le afiade la parte integral
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(posicién) y la parte derivativa (aceleracién). De acuerdo con los métodos propuestos para la definicién

de la ventana de inferencia, se establecen 64 estados a utilizar (la muestra actual y 63 muestras mas).

8.5.2. Arquitecturas Planteadas

8.5.2.1. Red Neuronal Artificial (ANN)

En principio se plantea empezar implementando un perceptrén multi-capa, usando varias capas fully
conected en cascada, dado que esta arquitectura es la mas sencilla y la que menos recursos

computacionales consume.

8.5.2.2. Red Neuronal Artificial Realimentada (ANN feedback)

La segunda arquitectura planteada se encuentra basada en la ANN, sin embargo, en este caso se ingresa

como entrada adicional los estados anteriores de las predicciones que realiza la red.

8.5.2.3. Memoria a Largo-corto Plazo (LSTM)

El tercer tipo de arquitectura planteada consiste en una estructura compuesta por capas LSTM para
el andlisis de la secuencia de estados anteriores que se ingresa a la red y posteriormente se conecta
la salida de las capas LSTM con capas fully conected, las cuales abstraeran informacién de la respuesta

proporcionada por las LSTM para generar la salida de la red.

8.5.2.4. Combinacién Memoria a Largo-corto Plazo Con Capas Convolucionales 1d

El cuarto y quinto tipo de arquitectura se plantean dados los resultados encontrados en el area del
andlisis de secuencias al momento de combinar las redes convolucionales con las redes LSTM, en este
caso se hace uso de capas convolucionales de una dimensién (CNN1D), estas capas permiten extraer las
caracteristicas de la sefal en frecuencia similar a los filtros lineales. Las diferencias en estos dos tipos de

estructuras se especifican a continuacién:

= Memoria a largo-corto plazo con capas convolucionales 1d intercaladas (LSTM-CNNI1D): Esta
arquitectura consiste en implementar al principio bloques en cascada, los cuales estin
compuestos por una capa LSTM y posteriormente una capa convolucional 1D. la salida de estos
bloques posteriormente se conectan a varias capas fully conected en cascada que procesaran la
salida de la combinacién LSTM-CNNID y generaran la salida con base en las caracteristicas

extraidas.
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= Red neuronal convolucional con memoria a largo-corto plazo (CLSTM): Para esta arquitectura se
planea implementar al principio bloques compuestos de una capa convolucional en 1D y una capa
de MaxPooling posteriormente. Esta capa MaxPooling permite submuestrear la sefial, extrayendo
las caracteristicas mas importantes o con méximo valor. La salida de estos bloques se conecta con
capas LSTM para el andlisis de las secuencias cuya salida finalmente se conecta en cascada a varias

capas fully conected, que generaran la salida de la red.

8.6. Entrenamiento y Sintonizacién de las Arquitecturas Propuestas

8.6.1. Preprocesamiento del Conjunto de Datos

Primero se aplica una normalizacién media a los datos, tal como se muestra en la ecuacién 8.4.

Ty — W
Tnorm; = (84)
Tmax — Tmin
En donde, 1 es el promedio de la sefial; 2,40 ¥ ©min Son los valores maximos y minimos de la sefial,

respectivamente; y x; es la muestra a normalizar.

Una vez normalizados los datos, se divide el conjunto de datos para las operaciones de entrenamiento,
validacién y prueba. Los datos de entrenamiento son con los que se ajustan los pardmetros del modelo.
Los datos de validacién permiten identificar si el modelo posee problemas de sobre-ajuste, es decir, si el
modelo realmente estd generalizando. Los datos de prueba permiten establecer una medida del
rendimiento del modelo. La divisién de los datos se realiza de forma aleatoria, definiéndose la

proporcién de cada conjunto como se relaciona en la tabla 20.

TABLA 20: Division de conjuntos de datos

Conjunto Ntmero de | Porcentaje (%)
trayectorias

Entrenamiento | 142 84

Validacién 16 10

Prueba 10 6

Se decide realizar un entrenamiento con lotes o mini-batches, es decir, se actualizan los pardmetros del
modelo por pasos con un tamarfio reducido del conjunto de datos. Debido a que se maneja una cantidad
enorme de estados y secuencias grandes para el entrenamiento de las LSTM, se define una clase tipo
DataGenerator, la cual permite cargar las muestras del conjunto de datos conforme se vaya necesitando,
por lo tanto, se evita que se llene la memoria disponible. El funcionamiento de este generador se basa en
tomar los datos normalizados previamente y generar muestras. En cada iteracion el generador selecciona

una trayectoria aleatoria del tamafio de la ventana de inferencia con indice aleatorio. Finalmente se
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ajustan las dimensiones para ser procesadas por el modelo entrenado. El proceso se repite hasta que el

lote esté lleno y posteriormente el optimizador ajusta los pardmetros con el algoritmo correspondiente.

8.6.2. Llamados de Funciones

Una vez acabe cada episodio de entrenamiento, se llaman funciones de monitoreo y almacenamiento de

datos, los cuales se relacionan a continuacion:

» Graficado (Plotting): Esta funcién grafica la pérdida de entrenamiento y de validacién obtenida

obtenida en cada época hasta el momento.

= Punto de control (ModelCheckpoint): Esta funcion ofrecida por Keras, permite almacenar el mejor
modelo obtenido con base a la funcién de pérdida definida. Esto con el objetivo de poder recuperar

el proceso en caso de que se vea interrumpido por una falla externa.

= Detencién anticipada (EarlyStopping): Esta funcién ofrecida por Keras, permite hacer seguimiento
del error de validacién obtenido en cada época de entrenamiento y si después de IV épocas el error

no mejora, se detiene el entrenamiento con el fin de evitar el sobre-ajuste.
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FIGURA 29: Curvas de entrenamiento y validacién

8.6.3. Compilado de la Arquitectura

Finalmente se define el modelo de red neuronal a utilizar, la cantidad de capas y los hiperparametros
que se desea usar. Posteriormente se define el optimizador y un valor de recorte de gradiente (gradient
clipping) para evitar la explosién de pesos en los modelos (esto tdltimo principalmente para las
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arquitecturas mds complejas). Finalmente se define la tasa de aprendizaje («) a usar con el optimizador

y se compila el modelo. Los hiperpardmetros con los que se decide ejecutar el algoritmo de

entrenamiento se relacionan en la tabla 21.

TABLA 21: Hiperpardmetros del entrenamiento

Parametro Valor
Pérdida MSE
Optimizador Adam
Recorte de gradiente 0.5
Tasa de aprendizaje 121074
Tamario de lote 1024
Tamanio de la ventana de | 64
inferencia

Ntumero de épocas 500
Pasos de entrenamiento 142
Pasos de validacion 16
Paciencia EarlyStopping 15

8.6.4. Sintonizacién de Hiperpardmetros

Para las arquitecturas ANN, ANN feedback y LSTM, los hiperpardmetros fueron obtenidos a partir de

la evaluacion del error final en numerosos entrenamientos con hiperpardmetros combinados de forma

aleatoria, implementando finalmente la arquitectura con menor error de este tipo. Para las arquitecturas

LSTM-CNN y CLSTM, se lleva a cabo una sintonizacién automdtica basada en el algoritmo hyperband

(ver seccién 6.3.2.5). Los hiperparametros a sintonizar se presentan en la tabla 22.

TABLA 22: Rangos de Exploracién Sintonizacién Automética

Hiperparametro Por defecto | Min | Max | Paso | Valores Posibles
Hidden_LSTMlayers | 5 1 5 1

LSTM_units 256 32 512 | 32

Hidden_CNNlayers |5 1 5 1

Convl_filters 128 32 512 | 32

Convl_activation relu [relu, tanh, sigmoid]
Hidden_FClayers 5 1 5 1

Hidden_units 128 32 512 | 32

Dense_activation relu [relu, tanh, sigmoid]
Learning_rate le-3 le-4 | 0.01 | log

Donde, la columna Paso significard que tanto se puede modificar el valor de un pardmetro al ajustarlo,
el pardmetro Hidden_LST Mlayers es la cantidad de capas LSTM a utilizar, LSTM _units es la

cantidad de neuronas de cada capa LSTM, Hidden_CNNlayers es la cantidad de capas

convolucionales, Convl_filters y Convl_activation corresponden a la cantidad de filtros y la funcién



71

de activacién a utilizar en cada capa convolucional, respectivamente, Hidden_FClayers la cantidad de
capas fully conected a utilizar, Hidden_units y Dense_activation son la cantidad de neuronas y la
funcién de activacion en cada capa fully conected, y Learning_rate es la tasa de aprendizaje utilizada en
el modelo. La tasa de aprendizaje posee un paso tipo log, lo cual significa que cada ajuste a este

pardmetro se hara con una separacién logaritmica.

Después de definir el modelo se definen los pardmetros de ejecucion del hyperband, los cuales se

relacionan en la tabla 23.

TABLA 23: Pardmetros del hyperband

Parametro Valor
Pérdida MSE
Optimizador Adam
Ejecuciones por intento 2
Rondas de sintonizaciéon 3
Maéximo de épocas 150
Tamarfio de lote 512
Ventana de inferencia 64
Pasos de entrenamiento 142
Pasos de validacion 10
Kernel CNN 3

Una vez finalizado el algoritmo hyperband, se procede a entrenar los 5 mejores modelos (evaluados con

el error cuadratico medio de validacién) con los hiperpardmetros de la tabla 21.

8.7. Seleccion de 1a Mejor Red

La selecciéon del mejor modelo se realizara con base en el error cuadrdtico medio con respecto al
conjunto de datos de prueba, asi como el desempefio en la implementacién para realizar el seguimiento
de una referencia en comparacién con el controlador original. Posteriormente, la mejor red obtenida es
puesta a prueba en diferentes trayectorias propuestas junto con el controlador original, evaluando el
desempefio de la misma en términos de tiempo de estabilizacién, sobre-paso y error de estado
estacionario de acuerdo a la funcién F; descrita en el trabajo relacionado (ecuaciéon 7.2.3.1).

Adicionalmente se evaltia el esfuerzo de control @) definido por la ecuacion 7.14.



Capitulo 9

Resultados

9.1. Conjunto de Datos de Entrenamiento

Las trayectorias del conjunto de datos final, aplicado en los entrenamientos de los mejores modelos y

obtenido con base a la metodologia definida se presenta en la figura 26.

9.1.1. Descripcién

Se construye entonces, un conjunto de datos de entrenamiento con un total de 168 trayectorias de

duracién entre 15 y 100 segundos, distribuidas como se muestra en las tablas 24, 25 y 26.

TABLA 24: Descripcién del conjunto de datos

Longitud 168 senales
Tamario 0.778 GB
Entradas 14 variables 1 2
Control 4 variables 3
Salidas 4 variables *
Duracién promedio de simulaciéon 76.55 s
Total de muestras 3.068 M

El formato de visualizacién de una de las trayectorias generadas se muestra en la figura 30.

Variables de entrada =[x/, y,2,'p’, g, v, vy, vz, 'wp, 'wq, ‘wr’, “ax, ‘ay’, “az’, “ap’, aq, “ar’]

2Para Pybullet, el marco de referencia en el eje z es positivo hacia arriba, diferente al modelo planteado en 6.1.3.5
3Variables de control = ['ux’, ‘uy’, 'uz’, "ur’]

“Variables de salida = [[RPM0’, 'RPM1’, 'RPM?2’, '/RPM3’]

>Conformado por sefales especiales de prueba como sefales sinusoidales, rampas, lemniscatas o exponenciales
®Valor de altitud con el motor de fisicas Pyb

72



73

TABLA 25: Longitud de trayectorias del conjunto de datos

Duracién | Cantidad
100 s 104 senales
50s 38 seniales
20s 22 seniales
15s 4 sefiales

TABLA 26: Distribucién de sefiales en el conjunto de datos

x Y z Y Total
N| % |[N| % | N| % | N| % N %
Sefial nula con | 46 | 274 | 56 | 33.3 | 44 | 26.2 | 99 | 58.9 | 245 | 36.5
perturbaciones
Pasos  aleatorios | 61 | 36.3 | 63 | 37.5 | 66 | 39.3 | 53 | 31.5 | 243 | 36.2
con retorno a cero
Pasos  aleatorios | 23 | 13.7 [ 17 | 10.1 |20 | 119 | 3 | 1.8 | 63 | 94
sin retorno a cero

Serial

Senal de ruido 7|42 | 8| 48 |19 |113| 4 | 24 | 38 | 5.7
Sinusoidal 15/ 89 | 6 |36 |11 ]| 65 | 4 |24 | 36 | 54
escalonada sin

retorno a cero

Sinusoidal 9 54|10 60 | 3|18 |1 ] 06 | 23| 34
escalonada con

retorno a cero

Barrido en| 2|12 |2 |12 ]0 |00 ] 0] 00 4 0.6
frecuencia

Otras ° 51306 |36 |5 |30]|4]| 24| 20| 3.0

TABLA 27: Descripcion de sefiales de control del conjunto de datos

Medida r, [m] ry [m] r. [m] | ry [rad]
Minimo —0.800 —0.800 | 0.000 -7
Promedio 6.439210° | 3.417210% | 0.878 | 0.012
Méximo —0.800 —0.800 | 7.98° T
Desviacion 0.105 0.101 0.764 0.441
estandar

9.1.2. Correlacién Entre Variables de Control y Referencias

Con la intencién de analizar si dentro del conjunto de datos el controlador realiza un adecuado
seguimiento de las sefiales de referencia propuestas, se evaltia la correlaciéon entre los estados de
posicion ingresados al controlador y las sefiales de referencia en posicién. La correlacién de las
variables indica si la relaciéon de cambio de las dos variables es de manera constante, sin embargo no se
pueden hacer afirmaciones de causa o efecto. Un valor cercano a 1 indicard que los estados del

controlador se relacionan linealmente a la referencia. Por otro lado, un valor cercano a 0 indica que la
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FIGURA 30: Visualizacién de trayectorias

sefial de control y la senal de referencia no estan relacionadas, lo que permitiria saber si el conjunto de
datos posee trayectorias donde el controlador se desestabiliza. Esta medicién permite identificar qué
tan bien son seguidas las sefales de referencia en el sistema. A partir de esta evaluacién se genera la

matriz presentada en la figura 31.
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Mapa de correlacion entre estados y referencias

0.8

0.6

Estados

-04

-0.2

-0.0

Referencia

FIGURA 31: Matriz de correlacién posicion/referencia.

Donde %, z,y, z representan los estados en posicién y 7y, 74, ry ¥ 7. las referencias de ¢, z, y y 2,
respectivamente. Para esta matriz se puede observar que, dentro del conjunto de datos construido, los
estados del controlador se relacionan en direccién y magnitud con las referencias propuestas por
encima de 0.86. Adicionalmente en la matriz se identifica un valor minimo de correlacién entre la
posicion en y con la referencia en z, que tiene un valor similar para la posicién en z y la referencia en y.
Esto se puede interpretar como un movimiento generado en x o y dada la inclinacién del dron al seguir

un cambio en la referencia del eje contrario debido a la naturaleza acoplada de estos dos ejes.

9.1.3. Diagrama de Caja

Posteriormente se evaltia la distribucién del error en el conjunto de datos para cada uno de los ejes,
calculando el error como la resta entre la posicién y la referencia (e, = y — ry). Se realizo el diagrama de

caja presentado en las figuras 32 y 33.

Diagramas de caja por error de estados sin valores atipicos

003

0.02

001
0.00 = H
-0.01

—0.02

—0.03 -

FIGURA 32: Diagrama sin valores atipicos
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Diagramas de caja por error de estados con valores atipicos

-4

]

-8

FIGURA 33: Diagrama con valores atipicos

Se puede observar que los valores atipicos en 3 son muy grandes. Para este caso,los valores atipicos
se encontrarian en el error al momento que se cambia la magnitud de la referencia y el controlador
empieza a responder. Conforme pasa el tiempo, el error deberia tender a cero para el controlador. Dicho
proceso se refleja en el diagrama de caja con la media ¢ = 0 para z, y, z y ¢. También se puede notar
en la gréfica sin valores atipicos que la distribucién de datos del error no es simétrica con respecto a los
otras variables. Los valores tipicos de error que presenta el controlador se dan en un rango de —0.10
y 0.10 metros aproximadamente para los ejes x e y, el error en Z se encuentra en un rango de —0.30
y 0.32 metros, el rango de error en yaw es de —121073 y 121073 radianes. Debido a esto se encuentra
que la respuesta en z e y del controlador es mejor que la respuesta en z para las sefiales de referencia
ingresadas. Lo anterior también se debe a que los rangos de referencia son mayores en z que en algtn
otro eje (ver Tabla 27). Adicionalmente se confirma que en todas las trayectorias el controlador realiza
un seguimiento sin error de estado estacionario en ningtn eje, al encontrar la distribucién de los datos

centradaen 0 (u =0 para z, y, 2 y ).

9.1.4. Visualizacion de Muestras

Con el fin de verificar que la distribucién de sefiales de control se encuentren distribuidos de manera
uniforme, se crearon los mapas de calor presentados en la figura 34. Esto permite analizar los rangos en
los que el controlador tiene mayor informacién. Los rangos en los que se presentan menor cantidad de
muestras son fundamentales para determinar si el controlador entrenado ha generalizado el

comportamiento del controlador base.
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Mapa de calor de la posicion del dron en z y rotacion g
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FIGURA 34: Mapa de calor de las muestras en el conjunto de datos

En la figura 34a se observa que las trayectorias exploradas en z e y se encuentran principalmente dentro

del rango de —0.20 y 0.20 metros, manejando una distribucién aproximadamente gaussiana. Los estados
_ T
con mas muestras se encuentran en el vector Xo= [5: =0 y=0 z=1 ¢ = 0} , que corresponden

con el punto de operacién definido en la ecuacién 6.21. De las figuras 34c, 34d y 34b se observa que la
mayoria de estados se exploran a menor altura, manejando una distribucién no uniforme. Asi mismo se

evidencian los limites definidos por la tabla 27.

9.1.5. Andlisis en Frecuencia

Finalmente, se plantea realizar un anélisis en frecuencia mediante la transformada de Fourier con la

intencién de evaluar las componentes frecuenciales presentes en el conjunto de datos. Para esto se
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calcula la transformada de Fourier para cada una de las trayectorias para la posicién del controlador y
la referencia en los ejes x, y, z y ¢. Posteriormente calcula el promedio por eje y se grafica la respuesta

en la figura 35.

Transformada de Fourier por estados

— Y
— 0

Iyl

gl i

---- iy

Frecuencia [Hz] Frecuencia [Hz]

lyl

1076

0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
Frecuencia [Hz] Frecuencia [Hz]

FIGURA 35: Respuesta en Fourier de las trayectorias

De la figura 35 se determina que la respuesta en frecuencia del sistema controlador-UAV responde
correctamente para bajas frecuencias (menores a 0.9Hz). De las trayectorias implementadas se obtiene

una respuesta mds semejante en el eje 1.

9.2. Arquitectura del Modelo Inteligente

Las arquitecturas de los mejores modelos entrenados con los procesos de sintonizaciéon manual o

automatica, junto con sus evaluaciones se presentan en esta seccién. La primera evaluacién se realiza
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en términos pérdida (MSE) evaluada con el conjunto de datos de prueba, al tiempo de inferencia (T;) y
a la funcién de evaluacién (F1) (ver seccién 7.2.3.1). La funcién F; fue calculada para una sefial escalén
en los estados de control (r, = 0.1m, ry, = 0.1m, r, = 0.1m, ry = 0.1rad). La funcién F; mide el el
tiempo de estabilizacién (7), el sobrepico (O;), el error en estado estacionario como una funcién ITSE.
La funcién se calcula para cada uno de los ejes y se normaliza con respecto al controlador base.
Finalmente se promedian cada uno de los ejes y se obtiene una medicién. Si F; > 1 significa que el
controlador evaluado responde en promedio en todos sus ejes peor en términos de T, O, e ITSE que el
controlador base; si F; < 1, el controlador evaluado es mejor; y si F; = 1, el rendimiento es similar. Los

modelos fueron implementados en Pybullet con los parametros relacionados en la tabla 16.

9.2.1. Red Neuronal Artificial (ANN)

De las arquitecturas exploradas para la red neuronal artificial (ANN), se relacionan las 5 mejores en las
tablas 42, 43, 44, 45, y 46. La sintonizacién de los pardmetros se realiz6 manualmente mediante la
seleccion de pardmetros aleatorios predefinidos. En la figura 36 se comparan las sefiales para una

respuesta al escalén con los controladores implementados en Pybullet para la arquitectura ANN.

Asi mismo, las funciones de evaluacién para cada una de las arquitecturas se muestran en la tabla 28.

TABLA 28: Evaluacion ANN

ANN | MSE T; [s] F

1 2.2221073 | 9321072 | 5.145
2 3.0421073 | 892103 | 3.031
3 3.3121073 | 8721073 | 1.439
4 3.1121073 | 11321072 | 5.830
5 3.1221073 | 9321073 | 1.480

Por tanto, debido a su bajo tiempo de inferencia y buen rendimiento en la funcién Fi, se decide que el

mejor modelo entrenado es la ANN 3 (ver tabla 44).

9.2.2. Red Neuronal Artificial Realimentada (ANN Feedback)

La estructura de la red neuronal artificial realimentada (ANN Feedback) es similar a la ANN. La
diferencia radica en las entradas, dado que a esta red se ingresan no solo los estados establecidos en la
metodologia sino los estados anteriores de la salida también. La sintonizacién de los pardmetros se
realiz6 manualmente mediante la selecciéon de pardmetros aleatorios predefinidos. Las 5 mejores
arquitecturas exploradas relacionan en las tablas 47, 48, 49, 50, y 51. En la figura 37 se comparan las

sefales para una respuesta al escal6n con los controladores implementados en Pybullet.

Asi mismo, las funciones de evaluacién para cada una de las arquitecturas se muestran en la tabla 29.



80

Al l [
(13 \‘
0.10 Savaras 0.10 P
0.08 0.08
—_ _.0.06
£ 0.06 £
x >
0.04 0.04
0.02
0.02
0.00 1+
0.00 1
0.02 DSLPID
0 5 10 15 20 ANN_1
Tiempo (s) ANN_2
ANN_3
0.20 ANN_4
1.20 [\\ ANN S
/ \ Referencia
\_—-
1.15 / 0.15
ﬂc pmnN
~ 1.10 S 0.10
E B
N / ;
1.05
L/ 0.05
1.00 /
/ 0.00 |
0.95 \

0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Tiempo (s) Tiempo (s)

FIGURA 36: Respuesta de controladores ANN ante un escalén

Debido a que ninguna arquitectura demostr6 estabilidad en la implementacién en el simulador, se
descarta esta arquitectura para futuras evaluaciones. Sin embargo, se sefiala que esta arquitectura
obtuvo menor pérdida con los datos de prueba, por lo que muestra una mejor capacidad de

adaptacion. Lo anterior conlleva a que se exploren modelos secuenciales como las redes LSTM.
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FIGURA 37: Respuesta de controladores ANN Feedback ante escalén

9.2.3. Memoria-Largo Corto Plazo (LSTM)

La arquitectura LSTM se sintonizé manualmente mediante la seleccion aleatoria del nimero de neuronas
en cada capa. Las 5 mejores arquitecturas exploradas relacionan en las tablas 52, 53, 54, 55, y 56. En la

figura 38 se comparan las sefiales para una respuesta al escalén con los controladores implementados en
Pybullet.
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TABLA 29: Evaluacion ANN Feedback

X (m)

ANN | MSE T; [s] F
1 6.97210~% | 11021073 | NAN
2 7.79210~% | 10921073 | NAN
3 7.06210~% | 10621073 | NAN
4 7.63210~% | 10921072 | NAN
5 7.35210~% | 11321073 | NAN
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FIGURA 38: Respuesta de controladores LSTM ante escalén



83

Asi mismo, las funciones de evaluacién para cada una de las arquitecturas se muestran en la tabla 30.

TABLA 30: Evaluacion LSTM

LSTM | MSE T; [s] F
1.5221072% | 15121073 | 1.672
7.717210~% | 11221073 | NA
1.512107% | 16121073 | 1.579
2.3621073 | 13321073 | 0.983
1.7421072 | 24821073 | 1.576

Q1 =] W N =

Debido a su rendimiento en la funcién F} y a su bajo tiempo de inferencia, se selecciona al controlador

LSTM 4 (ver tabla 55 como el mejor en esta arquitectura.

9.2.4. Memoria a Largo-corto Plazo Con Capas Convolucionales 1D Intercaladas
(LSTMCNN):

Para las redes LSTM combinadas con las capas convolucionales (LSTMCNN), se encontraron los
pardmetros haciéndose uso del algoritmo Hyperband (ver seccién 6.3.2.5). La figura 39 muestra la
pérdida por época para los modelos entrenados. Para el algoritmo se entrenaron un total de 64

modelos, en las tablas 57, 58, 59, 60 y 61, se muestran los 5 mejores.

epoch_loss

FIGURA 39: Resultados algoritmo hyperband para capas LSTMCNN

Finalmente, en la figura 40 se comparan las sefiales para una respuesta al escalén con los controladores
implementados en Pybullet con los pardmetros relacionados en la tabla 16 para la arquitectura
LSTMCNN.
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FIGURA 40: Respuesta controladores LSTMCNN ante escalén

Asi mismo, las funciones de evaluacién para cada una de las arquitecturas para la LSTMCNN se

muestran en la tabla 31.

Debido a su rendimiento en la funcién £, la red LSTMCNN 3 deberia ser considerada la mejor. Sin
embargo, la funcién no que evalta el error en estado estacionario no tiene en cuenta si el controlador
oscila al rededor del punto, por lo que obtiene mejor evaluacién que una sefial con error en estado
estacionario. Por estabilidad del dron, se decide seleccionar el controlador LSTMCNN 5, puesto que

tiene un buen rendimiento en la funcién F; y no cuenta con oscilaciones.
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TABLA 31: Evaluacion LSTMCNN

LSTM | MSE T; [s] Fy

4.3221073 | 20121073 | 1.622
24921073 | 17821073 | 1.484
2.03z1073 | 16121073 | 1.268
1.9721073 | 13321073 | 5.471
3.2721073 | 17521073 | 1.393

Qi | W| N —

9.2.5. Red Neuronal Convolucional Con Memoria a Largo-corto Plazo (CLSTM):

Para las redes convolucionales combinadas con las capas LSTM (CLSTM), se encontraron los pardmetros
haciéndose uso del algoritmo Hyperband (ver seccién 6.3.2.5) con los pardmetros descritos en la secciéon
8.6.4. La figura 41 muestra la pérdida por época para los modelos entrenados. Para el algoritmo se

entrenaron un total de 62 modelos, en las tablas 62, 63, 64, 65 y 66, se muestran los 5 mejores.

epoch_mean_squared_error El L g

0015

0.005

FIGURA 41: Resultados algoritmo hyperband para capas CLSTM

Finalmente, en la figura 42 se comparan las sefiales para una respuesta al escalén con los controladores

implementados en Pybullet con los parametros relacionados en la tabla 16 para la arquitectura CLSTM.
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FIGURA 42: Respuesta de controladores CLSTM ante escalén

Asi mismo, las funciones de evaluacién para cada una de las arquitecturas para la LSTMCNN se

muestran en la tabla 31.

Debido a su rendimiento en la funcion F}, se selecciona la red CLSM 3.
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TABLA 32: Evaluacion CLSTM

LSTM | MSE T; [s] F

1 24121073 | 18721073 | 2.015
2 2.1321073 | 16721073 | 1.656
3 2.3921073 | 15921073 | 1.175
4 2.3221073 | 14921073 | 1.440
5 2.3521073 | 17321073 | 2.001

9.2.6. Evaluacién Mejores Modelos

9.2.6.1. Respuesta al Escalén

Posteriormente se compara cada uno de los mejores modelos en Pybullet. La figura 43 muestran la
respuesta de los controladores ante el experimento propuesto (ver seccién 9.2).
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E £
0.04
x > 0.041
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0.00 -
0.00 4
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1.15 1 - 4 /4 0.125 Referencia
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_ 0.0751
E B
= 1.05 < 0.0501
ES
0.025 4
1.00 1
0.000 4
0.95 11/ —0.025 A
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20

Tiempo (s) Tiempo (s)

FIGURA 43: Respuesta de los mejores controladores ante escalon

Las mediciones del tiempo de estabilizacion, el sobre-pico y el error cuadrético de tiempo integral para
cada modelo en este experimento se muestra en las tablas 36, 35, 33 y 34.
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TABLA 33: Evaluacién mejores modelos en x para r, = 0.1m

Medida | DSLPID | ANN | LSTM | LSTMCNN | CLSTM
Ts 10.12 1.88 | 14.558 | 1.75 14.904
Os [%] | 5.786 0.165 | 4.616 | 8.687 7.723
ITSE 1725 1316 | 1232 4326 2613

Fy 1.000 0.316 | 0.983 | 1.393 1.440

TABLA 34: Evaluacién mejores modelos en y para r, = 0.1m

Medida | DSLPID | ANN | LSTM | LSTMCNN | CLSTM
Ts 10.15 6425 | 1489 | 2.679 2472
Os [%] | 5.813 0739 | 489 |7.322 3714
ITSE | 1737 1316 | 2373 | 2412 1960
P 1.000 0.708 | 1.104 | 0.970 1.072

TABLA 35: Evaluacién mejores modelos en z para r, = 0.1m

Medida | DSLPID | ANN | LSTM | LSTMCNN | CLSTM
Ts 0.816 2.033 | 14.16 | 1.470 13.77
Os [%] | 0.134 1.816 | 5.634 | 2.388 6.688
ITSE 88.38 308.6 | 2159 1097 1484
Ey 1.000 6.487 | 27.86 | 10.64 27.77

TABLA 36: Evaluacién mejores modelos en % para ry = 0.1rad

Medida | DSLPID | ANN | LSTM | LSTMCNN | CLSTM
Ts 0.808 1499 | 14.76 | 3.17 14.99
Os [%] | 2.247 41.64 | 25.23 | 0.269 20.51
ITSE 225.2 10782 | 5683 15109 6630
Fy 1.000 28.31 | 18.23 | 23.70 19.03

Donde la fila F}, representa el promedio de las medidas normalizadas de cada columna para los ejes

evaluados. Estas medidas se normalizan tomando como maximos los valores del controlador original.

También se evalta el error a través del tiempo junto con el error acumulado de cada modelo en

comparacion con el controlador base en las figuras 44 y 45.

Posteriormente se calcula el promedio de todos los ejes para cada controlador para la funcién F. Asi
mismo, se calcula el esfuerzo de control @) (ver ecuacién 7.14) promedio para los 4 motores, con valor
en estado estable u,s = 14468. Lo anterior con el objetivo de minimizar el consumo de energia y evitar
que el controlador se sature. Ademads se relaciona el error acumulado promedio en todos los ejes egcym -
Finalmente se calcula el promedio normalizado con respecto al controlador entre Fi, Q y €qcum,

relacionado en la fila Total. Los resultados de relacionan en 37.

De la tabla 37, se define que la mejor red es la LSTMCNN vy por lo tanto esta red es la que se selecciona

para comparar con el controlador base.
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FIGURA 44: Error acumulado mejores modelos respuesta escalén

9.3.

Validacion Ventana de Inferencia

—— DSLPID

—— ANN
LSTM
LSTMCNN
CLSTM

Para validar que la cantidad de estados anteriores que se ingresan a la red es la cantidad adecuada

con base a los obtenidos en 8.5.1, se realiza una prueba donde para el mismo controlador LSTMCNN

se ingresa diferentes estados retrasados. Esto debido a que la capa LSTM de entrada puede funcionar

con distintas cantidades de estados retrasados. Dentro de esta prueba se mueve la referencia en r, =

0.1m,ry = 0.lmyr, = 0.lmy ry = 0.1rad. Posteriormente se vuelve a la posicién a la posicién inicial

posteriormente para evaluar la respuesta transitoria de cada controlador como lo muestra la figura 46.
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FIGURA 45: Error mejores modelos respuesta escalén

Las medidas ante este cambio en la referencia en el segundo 6 para cada eje, se presentan en las tablas
38, 39, 40 y 40.

Adicionalmente se midi6 el error y el error acumulado de cada controlador como se presenta en las
figuras 47 y 48.

Donde al sumar la puntuacién de cada controlador en cada eje se tiene una puntuacién de 4 para
DSLPID, 90.75 para LSTMCNN_8, 27 44 para LSTMCNN_16, 28.53 para LSTMCN N_32, 28.53 para
LSTMCNN_64, 28.68 para LSTMCNN_128. Adicionalmente se midi6 el tiempo de inferencia de
cada red, siendo el tiempo de inferencia de LSTMCNN_8 = 95ms, LSTMCNN_16 = 106ms,
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TABLA 37: Evaluacién mejores modelos para respuesta escalon

Medida | DSLPID | ANN LSTM LSTMCNN | CLSTM
0 70.012103 | 415.6210° | 69.74210% | 59.352103 78.372103
F 1.000 8.955 12.04 9.175 12.328
Cacum 14.85 48.98 79.96 83.59 71.62
Total 1.000 6.061 6.140 5.217 6.09

TABLA 38: Respuesta transitoria en 2 comparacién de tamario de ventana

DSLPID | Ventana 8 | Ventana 16 | Ventana 32 | Ventana 64 | Ventana 128
Ts 10.12 10.51 12.76 13.30 12.87 12.87
Os [ %] | 5.786 1.771 6.027 2.263 1.702,26 1.702
ITSE 1725 4346 9627 45987 5027 5007
Total 1.000 0.772 1.634 0.940 0.880 0.880

TABLA 39: Respuesta transitoria en y comparacién de tamafio de ventana

DSLPID | Ventana 8 | Ventana 16 | Ventana 32 | Ventana 64 | Ventana 128
Ts 10.15 11.36 13.33 13.94 13.950 13.950
Os [%] | 5.813 4.326 1.542 10.75 10.73 10.73
ITSE 1737 4747 4981 3377 3384 3396
Total 1.000 1.021 1.300 0.680 0.640 0.640

TABLA 40: Respuesta transitoria en z comparacién de tamafio de ventana

DSLPID | Ventana 8 | Ventana 16 | Ventana 32 | Ventana 64 | Ventana 128
Ts 0.816 9.200 9.340 11.85 11.69 11.70
Os [ %] | 0.134 13.05 10.97 12.80 12.83 12.83
ITSE 88.38 2118 671 1459 1491 1486
Total 1.000 4.280 2.040 3.333 3.333 3.328

TABLA 41: Respuesta transitoria en 1) comparacién de tamario de ventana

DSLPID | Ventana 8 | Ventana 16 | Ventana 32 | Ventana 64 | Ventana 128
Ts 0.808 12.64 13.30 12.85 12.69 12.69
Os [ %] | 2.247 2451 4.785 4.995 5.059 5.059
ITSE 225.2 5714 15.158 14.143 13.941 13.965
Total 1.000 84.69 23.95 23.78 23.84 23.85

LSTMCNN_32 = 133ms, LSTMCNN_64 = 176ms, y LSTMCNN_128 = 265ms.

Después de estas

pruebas se valida que la red con menor error en la respuesta transitoria y menor tiempo de inferencia

es la red a la que se le ingresan 32 estados. De igual manera, la ventana previamente seleccionada (64

muestras) ofrece un rendimiento similar que la ventana de 32 estados.
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FIGURA 46: Estados de la respuesta al escalén para LSTMCNN con distintas
ventanas

9.4. Comparacion LSTMCNN vs DLSPID

En esta seccién se explora a fondo el rendimiento del controlador LSTMCNN con respecto al controlador

base ante distintos experimentos.
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FIGURA 47: Error respuesta al escalén para LSTMCNN con distintas ventanas

Se plantea la respuesta al escalén con referencias en 7, = 0.2m, ry, = 0.2m, r, = 0.2m y ry = 0.2rad. El

resultado del experimento se evidencia en las figuras 49, 50, 51, 52 y 54.

De la figura 49 se observa que el controlador LSTMCNN en ¢ no realiza un buen seguimiento de la

sefial, manteniendo un error en estado estacionario. Asi mismo, en el eje z, antes de ingresar la sefial

el controlador tiene un error en estado estacionario. Los ejes = y y responden de manera adecuada, sin

embargo, la aceleracién y los dngulos de actitud (¢, 6) en dichos ejes es mayor. La aceleraciéon en el eje =
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FIGURA 48: Error acumulado respuesta al escalén para LSTMCNN con distintas
ventanas

es menor, lo que conlleva a una transicién mds suave. De las figuras 52 y 53 se observa que la salida del

controlador LSTMCNN es mads suave, es decir, se minimiza el pico maximo del esfuerzo de control.
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FIGURA 49: Estados de la respuesta al escalén para LSTMCNN vs DSLPID

9.4.0.2. Respuesta al Gran Escalén

En un segundo experimento se evalia el seguimiento a la referencia para una sefal escalén, probando
cada eje por separado (es decir cuando r,!=0,ry, =0, 7, = 0, y ry, = 0. La magnitud de referencia para
cada uno de los ejes es r, = 0.4m, ry, = 0.4m, enr, = 4m y ry, = 3rad. Estos valores fueron
determinados, ya que se encuentran fuera del punto de operacién para el controlador base, por lo que
éste es inestable. Con este experimento se quiere comprobar si el modelo entrenado fue capaz de
generalizar el comportamiento del controlador, manteniendo la estabilidad fuera del la regién de

operacién. Los resultados de este experimento se pueden observar en la figura 55.

Se observa que el controlador LSTMCNN mantiene la referencia en los ejes z, y, incluso cuando el
controlador DSLPID no. En el eje z, el controlador entrenado es estable, aunque mantiene error en
estado estacionario y pierde altitud en el transitorio, pero recupera el vuelo. En el eje ¢, el controlador

sigue la referencia, pero no la mantiene.

9.4.0.3. Rechazo a Perturbaciones

Para evaluar la estabilidad del controlador, se propone perturbar el estado del dron con amplitudes el
doble de las presentes en el conjunto de datos de entrenamiento. Se define como factor de perturbacién
enW,, =2, W, =-04, W, =04, W, = 0.5. La respuesta del sistema se muestra en la figura 56
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FIGURA 50: Error acumulado de la respuesta al escalén para LSTMCNN vs

DSLPID

El controlador LSTMCNN es capaz de rechazar las perturbaciones del mismo modo que el controlador

DSLPID. Los problemas de errores de estado estacionario persisten en los ejes x, z y ¥ después de la

perturbacion. En el eje y el controlador LSTMCNN se recupera més rdpido y con menor sobrepaso que

el DSLPID.
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FIGURA 51: Error de la respuesta al escalén para LSTMCNN vs DSLPID

9.4.0.4. Seiiales Varias

Se propone evaluar el controlador con diferentes sefiales en todos los ejes con sefiales de ruido en x de
amplitud A = 0.2m y frecuencia de corte fy = 0.1Hz, ruido en 1 con amplitud A = 1rad y frecuencia
de corte fo = 0.1Hz, sinusoidal en y con amplitud A = 0.2m y frecuencia w = 0.1H z y rampa en z con

pendiente m = 0.1m/s. La respuesta del sistema se muestra en las figuras 57, 22 y 58.

De la figura 57 se observa que el controlador LSTMCNN mantiene un mayor error con respecto a la

trayectoria en todos los ejes. Sin embargo, el controlador entrenado mantiene la estabilidad y realiza el
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FIGURA 52: Esfuerzo de control para LSTMCNN vs DSLPID

seguimiento de la trayectoria, incluso con una perturbacién a los 10s.

9.4.0.5. Espiral de Subida

Uno de los problemas del controlador lineal DSLPID es que no responde bien a altas frecuencias y
grandes velocidades. Este problema es crucial para la ejecucién de trayectorias agresivas en tiempos de
respuesta cortos mencionadas en [35]. Por tal motivo se propone evaluar el controlador realizando una

trayectoria circular a aceleraciones de a, = 2.5m/s? y a, = 3.5m/s?, mientras el dron se eleva a una
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FIGURA 53: Esfuerzo de control acumulado para LSTMCNN vs DSLPID

velocidad de v, = 0.25m/s y mantiene la orientacién en ¢ = 0 rad. La referencia en r, = 0.3sin(nt) y
r. = 0.3cos(mt).

De la figura 60 se observa que el controlador LSTMCNN mantiene la estabilidad y sigue la trayectoria
para una trayectoria agresiva. Asi mismo se sefiala que el angulo de actitud del dron LSTMCNN supera
los 0.4 radianes (23 grados), el cual es un angulo de inclinacién considerable, al cual el controlador
DSLPID no logra mantener, ya que pierde la estabilidad y cae. Lo anterior debido a que la aproximacién
realizada para dngulos pequefios en el modelo de pequefia sefial (ver seccién 6.1.3.6), solo es aplicable

para dngulos menores a 10 grados aproximadamente [98].
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FIGURA 55: Respuesta al gran escalén para LSTMCNN vs DSLPID

9.4.0.6. Lemniscate

Posteriormente, se plantea el experimento de la funcién Lemniscate o infinito. Esta trayectoria es
agresiva porque involucra cambios bruscos de velocidad. Esta referencia no fue posible de
implementar en el conjunto de datos, debido a que el controlador original no la soportaba. Esta funcién
de referencia se basa en la funcién Lemniscata para los ejes z e y, mientras que en z se realiza el

seguimiento de una funcién rampa. Esta sefial de referencia se define en las ecuaciones 9.1, 9.2 y 9.3.

cos(2m ft + @)
sin(2nft + )2 + 1 (9.1)
ry = rpsin(2w ft + ®) 9.2)

r. = mi 9.3)
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FIGURA 56: Respuesta ante perturbaciéon para LSTMCNN vs DSLPID

Para este caso, d = 9m, f = 0.4Hz, ® = (3/4)n y m = 0.15.

9.4.0.7. Despegue-Aterrizaje

Como siguiente experimento se propone evaluar el aterrizaje y el despegue del controlador LSTMCNN

en comparacion con el controlador base, de la forma en que se presenta en la figura 62.

Para este caso se observa como el controlador LSTMCNN ofrece una respuesta similar en el despegue

con un error mayor al del DSLPID en estado estacionario y realizando los cambios en posicién a una

velocidad menor que el DSLPID. Encontrando que para este escenario el controlador neuronal propuesto

abstrae el tipo de respuesta deseado a pesar de que posee un error al momento de seguir la altura

especificada.
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FIGURA 57: Estados de la respuesta a sefiales varias para LSTMCNN vs DSLPID

9.4.0.8. Vuelo en Altitud

Esta prueba se propone con el fin de observar el comportamiento del dron, dentro de uno de los estados
menos visitados segtin el andlisis realizado al conjunto de datos propuesto, como lo es el vuelo a gran

altura, la respuesta a este escenario por parte de la red propuesta se observa en la figura 63.

Donde se observa que a medida que el dron aumenta la altura empieza a desestabilizar el vuelo a partir
de 4m. Dada esta respuesta se encuentra que el la red consigue generalizar el vuelo a una altura superior
a la mayoria de ejemplos en entrenamiento, pero solo 2m por encima de estos. Encontrando que para
este caso el entrenamiento de la red necesitaria mas muestras en vuelos realizados a una altura superior

a 4m, para encontrar una mejor dindmica de vuelo con respecto al controlador base.
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9.4.0.9. Flujo Inducido (Downwash)

—— DSLPID
—— LSTMCNN
~=-- Referencia

Debido a que el modelo entrenado se realizé con el motor de fisicas basicas de Pybullet (Pyb) en un

entorno ideal y con un modelo lineal, en el conjunto de datos no se refleja ningtn efecto aerodindmico

como el efecto suelo (G;), arrastre (D) o flujo inducido W (ver seccién 6.1.3.4). Por medio de este

experimento, se quiere probar si el controlador neuronal tiene la capacidad de inferir comportamientos

aerodindmicos externos. Para ello se ubica el controlador DSLPID en una posicién inicial zo = —0.1m,

Yo = 0m, 20 = 1.5m y el controlador LSTMCNN z = 0.1m, yo = 0m, 2o = 1m. Posteriormente se les

ingresa una sefial sinusoidal de amplitud A = 0.5m y frecuencia f = 0.2Hz como referencia en z, pero

desfasadas ¥ = nrad (180 grados). De esta manera, cuando se crucen los caminos, el dron mds cercano

al suelo sufrird una reduccién en la fuerza de sustentacién. En las figuras 65 y 64 se muestran los

resultados del experimento.
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De la figura 64 se observa que el controlador es capaz de mantenerse estable siguiendo la trayectoria

en z y recuperando su posicién en y y z después de las perturbaciones provocadas cuando los drones
cruzaban sus trayectorias a diferentes alturas. El controlador LSTMCNN pierde altura (aprox 1m), pero

recupera el vuelo. El controlador DSLPID no sufre ninguna perturbacién.

Se procede a comparar el rendimiento aplicando el efecto para el controlador DSLPID (se intercambia la

posicion inicial). En la figura 66 se muestran los resultados del experimento para el controlador DSLPID.

Para el controlador DSLPID se observa en la figura ?? que el dron sufre perturbacién en el eje z debido

al flujo inducido, sin embargo, la atenuacién es menor y se recupera facilmente. La atenuacién para el
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FIGURA 63: Despegue y aterrizaje LSTMCNN vs DSLPID

controlador DSLPID es de 0.03m en z y para el controlador LSTMCNN de 0.95m.

El controlador LSTMCNN fue capaz de generalizar comportamientos fuera del rango de operacion del
DSLPID, sin embargo no generaliza comportamientos de dindmicas no tenidas en cuenta en la
simulacién. Si bien, el controlador DSLPID fue sintonizado teniendo en cuenta estos efectos
aerodindamicos, no se reflejan en el conjunto de datos debido a la simulacién realizada con el motor de
fisicas bésico de Pybullet (Pyb).
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9.4.0.10. Planos Fase

Para este experimento se evaluara las respuestas para diferentes sefiales de referencia (Sinusoidal, Paso,
y vuelo con perturbaciones) en posicién contra velocidad para cada eje, esto permitird comparar las

soluciones de nuestro controlador y el controlador PID de referencia dentro de un plano de fase.

De la figura 67, se puede observar que para los planos X e Y se obtienen soluciones similares en ambos
controladores, también que dentro de todas las trayectorias planteadas para los diferentes ejes el

controlador neuronal converge en direccién al punto de referencia.
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Capitulo 10

Impacto Social

Con este proyecto se propone aportar una base con respecto a la investigacion y desarrollo de sistemas de
control para vehiculos aéreos multi-rotor con técnicas de aprendizaje profundo. El desarrollo planteado
podria utilizarse para mejorar el rendimiento de procesos en miultiples aplicaciones donde los UAVs
ya operan, como la seguridad, fotograffa, agricultura, entretenimiento, gastronomifa, mantenimiento,
investigacién y cualquier otro enfoque donde se requiera un vuelo auténomo y estable para capturar o

entregar informacion.
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Capitulo 11

Conclusiones

Se implementé un controlador basado en una red neuronal profunda recurrente (LSTM-CNN) que
permite controlar la posicién en los ejes z, y, z y ¢ de un UAV en Pybullet para el dron Crazyflie 2.0,
mediante el planteamiento de un problema de regresiéon, utilizando técnicas de aprendizaje
supervisado. La metodologia propuesta se puede aplicar para otros modelos, controladores, entornos e

incluso otros sistemas de control.

El controlador seleccionado como base del sistema fue el DSLPID, el cual es un controlador que
respondia en menor tiempo, con menor error y demostraba un mayor rango de estabilidad que el
controlador SimplePID, sin embargo es un controlador lineal que opera sobre el rango de operacién |

xr=0,y=0,2=1,p=0,¢g=0,r=0].

Dentro del conjunto de datos generado para el entrenamiento del controlador, se logré explorar una
gran variedad de estados y obtener trayectorias con diferentes componentes frecuenciales. Las
trayectorias que mayores componen armoénicos aportan son las sefiales nulas con perturbaciones, ruido
de baja frecuencia y sefales escalonadas aleatorias. Estas ultimas se encontraron fundamentales para
que el controlador adquiriera informacién sobre el estado estable. Sin embargo, no se logré generalizar
los efectos aerodinamicos no evidenciados en el conjunto de datos debido a que se construyé con el
motor de fisicas bésico (PY B).

Se explor6 distintas arquitecturas de redes neuronales (ANN, ANN realimentada, LSTM, CLSTM, LSTM-
CNN), encontrandose que una mejor predicciéon para la arquitectura LSTM-CNN. El uso de algoritmo
Hyperband ayudé a encontrar la arquitectura que mejor se ajustaba a los datos. El tamario de la ventana
se determiné utilizando métodos empiricos y de autocorrelacién parcial. El método empirico permitié
obtener un balance entre la precisién y el tiempo de inferencia del modelo. La autocorrelacién parcial

permiti6é determinar el nimero de muestras en donde se alcanzaba mayor precision.

Para la evaluacién del sistema se propuso distintos experimentos, los cuales inclufan respuesta al

escalon, sefial de control fuera de los limites de estabilidad del controlador base, sefial con
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perturbaciones o trayectorias agresivas. Debido a la metodologia propuesta, el rendimiento del
controlador entrenado depende del controlador base y serd maximo igual o peor que éste dentro de su
rango de operacion, tal como se observo en las pruebas planteadas donde la red obtuvo un mayor error
acumulado en comparacién con el controlador base, esto gracias a que el error con respecto al sistema
de referencia es una magnitud positiva (M SE >= 0). No obstante, se observé que el modelo basado en
redes neuronales adquiere un mejor rendimiento y estabilidad que el controlador base cuando se aleja
de dicho punto de operacién, mostrando capacidades de generalizacion, especialmente con trayectorias

agresivas.



Capitulo 12

Recomendaciones y trabajo futuro

Como continuacién de este proyecto se recomienda, obtener un conjunto de datos en el cual se afiadan
trayectorias enfocadas a una caracterizaciéon méds compleja del comportamiento aerodindmico del dron, e
mediante el uso de un controlador con mejor desempefio y la generacién de un conjunto de datos con un
simulador que maneje un motor de fisicas con un modelo dindmico, sensores o mediante la generacién

del conjunto de datos en un entorno real.

Para obtener un mejor desempefio del controlador propuesto, se propone transferir los pesos del
controlador neuronal al actor dentro de un modelo de aprendizaje por refuerzo, por ejemplo un

optimizador de politicas préximas (PPO). Esto con base en 3 observaciones especificas:

1. El desempefio de la red presentada bajo el modelo de aprendizaje supervisado, se encuentra

limitado al comportamiento del controlador.

2. Aunque el modelo de aprendizaje por refuerzo toma demasiado tiempo en converger para el
problema planteado, al tomar la red presentada en este proyecto como base se puede reducir el
tiempo de entrenamiento, iterando de forma mas sencilla sobre los diferentes hiper-parametros

del algoritmo.

3. El algoritmo PPO bajo el modelo de aprendizaje por refuerzo ofrece los mejores resultados en

cuanto a la aplicacién del control de vuelo, como es descrito en la seccién 3.

Para este modelo de aprendizaje por refuerzo adicionalmente es recomendado aplicar una variacién de
la funcién F; presentada en este proyecto, como funcién de recompensa. Esto con base en los buenos
resultados obtenidos por parte de esta funcién para la sintonizacién del controlador de vuelo propuesto
por MATLAB/Simulink para el eje ¢ en el Parrot Mambo (Ver seccién 7).

Finalmente se propone evaluar el desempefio en un entorno fisico e identificar las dinamicas que no se

tienen en cuenta dentro de la simulacién. De esta forma generar un conjunto de datos que caracterice
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mejor el vuelo del dron. Para dicha implementacién se recomienda tener en cuenta el tiempo de
inferencia del modelo (este caso es 130ms), ya que no puede superar el tiempo maximo de respuesta de
control (para este caso 20.8ms). La disminucién en dicho tiempo de inferencia se podria realizar
mediante la técnica de pruning en la cual se reducen los pesos mas bajos de la red neuronal presentada,
consiguiendo un modelo con menos pardmetros y mayor eficiencia computacional. Asi mismo, se
recomienda el uso de hardware especializado en la inferencia de redes neuronales y de la

implementacién en un sistema operativo en tiempo real (RTOS).
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Trabajos relacionados

En consecuencia del desarrollo de este trabajo de grado se encuentra bajo evaluacién de La Federacién
de Control Automético (IFAC) un articulo titulado ”Optimal PID ¢ axis Control for UAV Quadrotor
based on Multi-Objective PSO” . Para participar en la conferencia de Vehiculos Auténomos Inteligentes
IAV 2022.
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Optimal PID ¢ axis Control for UAV
Quadrotor based on Multi-Objective PSO

Javier Alexis Cardenas®* Uriel Eduardo Carrero*
Edgar Camilo Camacho* Juan Manuel Calderdn **

* Facultad de Ingenieria Electronica, Universidad Santo Tomds,
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Abstract: In this paper, we tackle the problem of PID} Control tuning for a Quadrotor. This
task is vital given the several applications that a UAV quadrotor can perform. This paper focuses
on the optimal tuning of a PID controller in ¢ axes. We propose using a Multi-objective Particle
Swarm Optimization (PSQO) algorithm for PID performance improvement. The proposed system
is evaluated in a Parrot Mambo FPV UAV Quadrotor virtual model using MATLAB Simulink
environment. We compare four different cost functions for the multi-objective optimization
approach. Those cost functions focus on improving the UAV performance based on the settling
time, overshoot, steady-state error, and control effort. The evaluation system shows that the
hest performance is reached in combining the different factors throngh the Multi-ohjective PSO
algorithm.

Keywords: TAV Quadrotor, PID Optimal Control, PSO, Multi-objective optimization




Arquitecturas de Redes Neuronales

ANN
TABLA 42: Arquitectura ANN 1
Capa | Neuronas | Activacién | # Pardmetros
FC_1 | 320 relu 450K
FC 2 | 704 relu 225K
FC 3 | 192 relu 135K
FC 4 | 704 relu 135K
FC 5 | 704 relu 496K
FC 6 | 4 Lineal 2.8K
Total Parametros | 1.4M
TABLA 43: Arquitectura ANN 2
Capa | Neuronas | Activacién | # Pardmetros
FC 1 |32 relu 45K
FC 2 | 512 relu 16K
FC_3 | 32 relu 16K
FC_4 | 512 relu 16K
FC_5 | 704 relu 361K
FC 6 | 4 Lineal 2.8K
Total Pardmetros | 459K
TABLA 44: Arquitectura ANN 3
Capa | Neuronas | Activacién | # Pardmetros
FC_1 |96 relu 135K
FC_ 2 | 256 relu 24K
FC 3 | 96 relu 24K
FC 4 | 64 relu 6K
FC 5 | 704 relu 45K
FC_ 6 | 4 Lineal 2.8K
Total Pardmetros | 239K
ANN Feedback
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LSTM

LSTMCNN

TABLA 45: Arquitectura ANN 4

Capa | Neuronas | Activacién | # Pardmetros
FC_1 | 256 relu 360K

FC_2 | 704 relu 180K

FC_3 | 192 relu 135K

FC_4 | 704 relu 135K

FC_ 5 | 256 relu 180K

FC 6 | 4 Lineal 1K

Total Parametros | 994K

TABLA 46: Arquitectura ANN 5

Capa | Neuronas | Activacién | # Pardmetros
FC_1 | 512 relu 721K

FC_ 2 | 320 relu 164K

FC_3 | 192 relu 61K

FC_4 | 96 relu 18K

FC_ 5 | 64 relu 6.2K

FC_ 6 | 4 Lineal 206

Total Pardmetros | 972K

TABLA 47: Arquitectura ANN Feedback 1

Capa | Neuronas | Activacion | # Parametros
FC 1 |96 relu 159K

FC_2 | 96 relu 9K

FC_3 | 512 relu 49K

FC 4 | 320 relu 164K

FC 5 | 64 relu 20K

FC 6 |4 Lineal 260

Total Pardmetros | 403K

TABLA 48: Arquitectura ANN Feedback 2

Capa | Neuronas | Activacién | # Pardmetros
FC_1 | 256 relu 426K

FC_2 | 32 relu 8K

FC_3 | 192 relu 6K

FC 4 | 96 relu 18K

FC_5 | 64 relu 6K

FC 6 | 4 Lineal 260

Total Pardmetros | 465K
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CLSTM

TABLA 49: Arquitectura ANN Feedback 3

Capa | Neuronas | Activacién | # Pardmetros
FC_1 | 32 relu 53K

FC_2 | 32 relu 2K

FC_3 | 96 relu 3K

FC_4 | 96 relu 9K

FC 5 | 96 relu 9K

FC 6 |4 Lineal 388

Total Pardmetros | 76K

TABLA 50: Arquitectura ANN Feedback 4

Capa | Neuronas | Activacién | # Pardmetros
FC_ 1 | 192 relu 319K

FC_2 | 256 relu 49K

FC_3 | 96 relu 24K

FC_4 | 256 relu 24K

FC_5 | 192 relu 49K

FC 6 | 4 Lineal 772

Total Pardmetros | 994K

TABLA 51: Arquitectura ANN Feedback 5

Capa | Neuronas | Activacion | # Parametros
FC_1 | 320 relu 532K

FC_ 2 | 256 relu 82K

FC_3 | 256 relu 65K

FC 4 | 64 relu 16K

FC_5 | 512 relu 33K

FC_ 6 | 4 Lineal 2K

Total Pardmetros | 732K
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TABLA 52: Arquitectura LSTM 1

Capa Neuronas | Activacién | # Parametros
LSTM_1 | 224 tanh 221K
LSTM_2 | 192 tanh 320K
LSTM_3 | 128 tanh 164K
LSTM_4 | 192 tanh 246K
LSTM_5 | 96 tanh 110K
FC_1 448 tanh 43K
FC_2 192 tanh 86K
FC_3 224 tanh 43K
FC_4 224 tanh 50K
FC_5 512 tanh 1.1M
FC_6 4 Lineal 2052
Total Pardmetros 1.4M

TABLA 53: Arquitectura LSTM 2

Capa Neuronas | Activacién | # Parametros
LSTM_1 | 64 tanh 22K

FC_1 192 relu 12K

FC_2 416 relu 80K

FC 3 192 relu 80K

FC_4 416 relu 80K

FC_5 256 relu 106K

FC_6 4 Lineal 1028

Total Pardmetros 383K

TABLA 54: Arquitectura LSTM 3

Capa Neuronas | Activacién | # Parametros
LSTM_1 | 224 tanh 221K
LSTM_2 | 192 tanh 320K
LSTM_3 | 128 tanh 164K
LSTM_4 | 192 tanh 246K
LSTM_5 | 196 tanh 304K
FC_1 448 tanh 88K
FC_2 192 tanh 86K
FC_3 224 tanh 43K
FC_4 4 Lineal 900
Total Pardmetros 1.4M
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TABLA 55: Arquitectura LSTM 4

Capa Neuronas | Activacién | # Parametros
LSTM_1 | 320 tanh 439K
LSTM_2 | 128 tanh 229K
LSTM_3 | 128 tanh 131K

FC_1 64 relu 8K

FC_2 96 relu 6K

FC_3 320 relu 31K

FC_4 192 relu 61K

FC_5 4 Lineal 772

Total Parametros 908K

TABLA 56: Arquitectura LSTM 5

Capa Neuronas | Activacién | # Parametros
LSTM_1 | 416 tanh 730K
LSTM_2 | 288 tanh 812K
LSTM_3 | 384 tanh M
LSTM_4 | 288 tanh 775K
FC_1 448 tanh 129K
FC_2 192 tanh 86K
FC 3 224 tanh 43K
FC_4 224 tanh 50K
FC_5 512 tanh 115K
FC_6 4 Lineal 2k
Total Pardmetros 3.7M

TABLA 57: Arquitectura LSTMCNN 1

Capa Neuronas/Filtros | Activacién | # Parametros
LSTM_1 320 tanh 439K
CONV1D_1 | 480 relu 461K
LSTM_2 128 tanh 311K
CONV1D_2 | 288 relu 110K
LSTM_3 128 tanh 213K
FC_1 64 relu 8K
FC_2 96 relu 6K
FC_3 320 relu 31K
FC 4 192 relu 61K
FC_5 4 Lineal 772
Total Pardmetros 1.6M
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TABLA 58: Arquitectura LSTMCNN 2

Capa Neuronas/Filtros | Activaciéon | # Parametros
LSTM_1 320 tanh 439K
CONV1D_1 | 320 relu 307K
LSTM_2 32 tanh 45K
CONV1D_2 | 288 relu 28K
LSTM_3 128 tanh 213K
FC_ 1 32 relu 4K
FC_2 416 relu 137K
FC_ 3 288 relu 120K
FC 4 4 Lineal 1.1k
Total Pardmetros 1.1M

TABLA 59: Arquitectura LSTMCNN 3

Capa Neuronas/Filtros | Activacién | # Parametros
LSTM_1 288 tanh 358K
CONV1D_1 | 96 relu 147K
LSTM_2 192 tanh 221K

FC_1 128 relu 24K

FC_2 192 relu 24K

FC_4 4 Lineal 772

Total Pardmetros 778K

TABLA 60: Arquitectura LSTMCNN 4

Capa Neuronas/Filtros | Activacién | # Parametros
LSTM_1 192 tanh 165K
CONV1D 1 | 128 relu 164K
LSTM_2 96 tanh 86K
CONV1D_2 | 128 relu 115K
LSTM_3 96 tanh 86K

FC_1 416 relu 40K

FC 2 128 relu 53K

FC_ 4 4 Lineal 516

Total Parametros 711K
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TABLA 61: Arquitectura LSTMCNN 5

Capa Neuronas/Filtros | Activacién | # Parametros
LSTM_1 320 tanh 439K
CONVI1D_1 | 480 relu 461K
LSTM_2 128 tanh 311K
CONV1D_2 | 288 relu 110K
LSTM_3 128 tanh 213K
FC_1 64 relu 8K
FEC_2 96 relu 6K
FC_3 320 relu 31K
FC_4 192 relu 61K
FC 5 4 Lineal 772
Total Pardmetros 1.6M

TABLA 62: Arquitectura CLSTM 1

Capa Neuronas/Filtros | Activacién | # Parametros
CONV1D_1 | 480 relu 32K
CONV1D_2 | 288 relu 411K
LSTM_1 320 tanh 779K
LSTM_2 128 tanh 229K
LSTM_3 128 tanh 131K
FC_1 64 relu 8K
FC_2 96 relu 6K
FC_3 320 relu 31K
FC_ 4 192 relu 61K
FC 5 4 Lineal 772

Total Parametros

1.7M
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TABLA 63: Arquitectura CLSTM 2

Capa Neuronas/Filtros | Activacién | # Pardmetros
CONV_1 224 relu 307K
MaxPooling1d | 224 0
CONV_2 224 relu 307K
MaxPooling1d | 224 0
CONV_3 416 relu 307K
MaxPoolingld | 416 0
LSTM_1 224 tanh 439K
LSTM_2 192 tanh 45K
LSTM_3 128 tanh 213K
LSTM_4 192 tanh 213K
LSTM_3 96 tanh 213K
FC_ 1 448 relu 4K
FC_2 192 relu 137K
FC_3 224 relu 120K
FC_4 4 Lineal 1.1k
Total Pardametros 2M

TABLA 64: Arquitectura CLSTM 3

Capa Neuronas/Filtros | Activacién | # Pardmetros
CONV_1 160 relu 10K
MaxPoolingld | 160 0
CONV_2 288 relu 138K
MaxPooling1d | 288 0
LSTM_1 192 tanh 369K
LSTM_2 96 tanh 110K
FC_1 96 relu 9K
FC_2 480 relu 46K
FC 3 64 relu 30K
FC 4 256 relu 16K
FC_5 4 Lineal 1k
Total Pardmetros 733K
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TABLA 65: Arquitectura CLSTM 4

Capa Neuronas/Filtros | Activacién | # Parimetros
LSTM_1 | 192 tanh 165K
CONV_1 | 128 relu 164K
LSTM_2 | 96 tanh 86K
CONV_2 | 128 relu 115K
LSTM_3 | 96 tanh 86K

FC_1 416 relu 40K

FC_2 128 relu 53K

FC_4 4 Lineal 516

Total Parametros 711K

TABLA 66: Arquitectura CLSTM 5

Capa Neuronas/Filtros | Activacién | # Parametros
CONV_1 224 relu 13K
MaxPooling1d | 224 0
CONV_2 224 relu 15K
MaxPooling1d | 224 0
CONV_3 416 relu 279K
MaxPooling1d 0
LSTM_1 224 tanh 574K
LSTM_2 192 tanh 320K
LSTM_3 128 tanh 164K
LSTM_4 192 tanh 246K
LSTM_5 96 tanh 110K
FC_1 448 relu 43K
FC_2 192 relu 86K
FC 3 224 relu 43K
FC_4 4 lineal 900
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