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1 INTRODUCCION

1.1 ROBOTS MOVILES

La robdtica es uno de los campos multidisciplinares presentes en la ingenieria que
mas ha crecido en los ultimos afios. Aluna conceptos de mecanica, electronica,
automética, computacion, inteligencia artificial... Esto se debe a la inmensa variedad
de aplicaciones que puede tener, desde manipulacion y manufactura hasta
navegacion. Ademas, es una fuente de entretenimiento para el ocio ya que el
abaratamiento del hardware y el facil acceso a librerias de “cddigo abierto” permite
construir robots simples de una manera sencilla por cualquier persona. Sin embargo,
pueden alcanzar una complejidad muy elevada segun la funcionalidad vy
caracteristicas deseadas, proporcionando un campo de investigacion muy creativo e

instructivo para los interesados en este mundo de la ingenieria.

Dentro de la robdética en general, un campo destacado es la robética movil, que es
aguella que permite el movimiento de su base, a diferencia de los robots
manipuladores que tienen la base fija, permitiendo una mayor autonomia y una menor
intervencidon humana. Sin embargo, los robots mdoviles trabajan en ambientes no
estructurados con grandes incertidumbres en la posicion e identificacion de los
objetos, mientras que los manipuladores operan en ambientes estaticos,
estructurados y en gran parte conocidos. Esto provoca una menor precision en las

trayectorias con respecto a los manipuladores.

Diremos que un vehiculo es holondmico cuando el nUmero de grados de libertad de
su movimiento es igual al nimero de grados de libertad globales. Por ejemplo: un tren
es holonémico ya que solo puede moverse en un grado de libertad: hacia delante y
hacia detrds. Un coche es no-holondmico ya que posee tres grados de libertad
globales: “x”, “y” y “@” la orientacién, pero sin embargo no puede desplazarse
lateralmente, debe avanzar para poder girar. Sin embargo, un robot con ruedas
‘Mecanum” o “suecas” es holondmico ya que puede rotar sobre si mismo y

desplazarse lateralmente, como veremos en el capitulo 2 (Figura 3a).

Dentro del campo de la robotica movil podemos encontrar varios tipos de

configuraciones que en el siguiente capitulo trataremos con mas detalle:




Rafael Ortiz Imedio Planificacion de rutas éptimas de robots maviles

= Vehiculos con ruedas, los cuales utilizan una serie de motores para mover dos

0 mas ruedas segun su morfologia.

= Locomocién mediante patas, pudiendo adoptar formas de insectos, mamiferos,

humanoides...

= Configuraciones articuladas, que segun su configuracion y algoritmos tendran

un tipo de movimiento determinado.
= Robots submarinos y aéreos, los cuales poseen seis grados de libertad.

También veremos la gran cantidad de aplicaciones posibles que hay para los robots
moviles, desde limpieza hasta militar. A medida que se van creando y estudiando
nuevos robots, mas aplicaciones podremos encontrar para facilitar y hacer mas

segura la vida de las personas.

1.2 CONTROL Y SENSORES

En el capitulo 5 describiremos el esquema general de control de un robot mévil con
sus tres jerarquias y la funcién de cada una. Ademas, podemos encontrarnos distintas
estrategias de control segun si es capaz de planificar las acciones a ejecutar para
llevar a cabo la tarea asignada creando un modelo del entorno, o si es capaz de

reaccionar ante los cambios inesperados en el entorno de forma rapida.

Nosotros nos centraremos en el control necesario para el seguimiento de trayectorias
en el plano. Para ello utilizaremos el error existente entre la posicion actual y la
deseada en la trayectoria, alcanzando una ley de la dinamica del error de seguimiento.
Podremos hacer una linealizacion del control resultante introduciendo una ley de
control lineal propuesta en la bibliografia, obteniendo las ganancias que tendremos

gue colocar en el controlador para reducir el error y asi seguir dicha trayectoria.

Una parte imprescindible en los robots mdviles, ademas del control para crear el
movimiento deseado, son los sensores. Estos permiten obtener informacion del
estado del robot y del entorno para poder actuar en consecuencia. Podemos realizar
una clasificacion fundamental segin si son propioceptivos, obteniendo informacién
interna del robot como temperatura, bateria, nUmero de vueltas de los motores, etc.
0 exteroceptivos, que recogen informacion del entorno evitando que el robot mévil se

choque con obstaculos, condiciones atmosféricas, sonido, etc.
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En la robdtica mévil la funcién principal de los sensores sera obtener la posicion y
orientacion (pose) del robot en el entorno respecto a un sistema de referencia
absoluto para ser capaz de generar trayectorias y evitar obstaculos. Dentro de esta
funcibn podemos encontrar dos tipos de medicion. La primera es la medicion de
posicion relativa o navegacion por estima, es decir, mediante sensores montados
sobre el propio robot calculando su pose, velocidad y aceleracion. Para ello
recurriremos a odometria, efecto Doppler y navegacién inercial. La segunda es la
medicion de posicion absoluta mediante estaciones de transmision (balizas externas)
fijas o mdviles de posiciones conocidas. A partir de ellas podremos calcular la
localizacion absoluta en entornos muy diversos y pudiendo recorrer grandes

distancias.

1.3 PLANIFICACION DE CAMINOS

Una de las aplicaciones mas importantes de los robots méviles es la capacidad de ir
de un punto a otro de forma segura y factible sin colisionar con obstaculos. Ademas,
se suele desear realizarlo de forma Optima en un tiempo, distancia o coste minimos.
El mapa puede ser creado externamente e introducido en el robot movil o generado
por el propio robot a medida que se desplaza por el entorno y se localiza en él
utilizando sus sensores, llamandose a este proceso SLAM. Mientras que solo
describiremos un poco el segundo método en el capitulo 8, trataremos con mas
detalle el primer caso, es decir, planificando el camino a partir de mapas introducidos
en el robot movil, en el capitulo 7.

Para este objetivo se han desarrollado multitud de algoritmos diversos de planificacion
de caminos. En este trabajo los clasificaremos y explicaremos segun la
representacion o metodo utilizado en el mapa: geometria, grafos, cuadriculas,
métodos probabilisticos y funciones potenciales. Una herramienta importante para la
representacion del entorno serd el espacio de configuraciones. Con ella
transformaremos los obstaculos y los limites del espacio presentes en el entorno del
robot para poder representarlo como un punto y a la vez se tenga en cuenta su
geometria. Por tanto, el problema se reducira a encontrar el camino desde la posicion
inicial a la final para un punto de referencia del mévil sin preocuparnos del riesgo de

colisiones a causa de la geometria del robot.
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1.4 OBJETIVOS

Este trabajo podemos dividirlo en dos partes principales.

La primera parte tratara de dar una vision general de los robots moviles exponiendo
los tipos basicos que hay en el mercado o en investigacion. Después trataremos el
modelo cinematico y dinamico de algun robot mévil con ruedas, ya que son los mas
usuales y sencillos. Ademas, estudiaremos el control lineal de un robot monociclo
para que ejecute un seguimiento de una trayectoria de referencia. Por ultimo,
describiremos los principales sensores utilizados por un robot para desplazarse por

su entorno.

La segunda parte tiene como meta realizar un estado del arte de muchos de los
algoritmos de planificacion de rutas que han sido desarrollados hasta ahora. Mediante
ellos, seremos capaces de ir de un punto a otro por el camino 6ptimo y evitando los
obstaculos que haya en un mapa previamente creado y proporcionado al robot movil.

También presentaremos métodos para estimar la localizacion del robot cuando se
desconoce, como el filtro de Kalman o el de particulas. Asimismo, hablaremos un
poco sobre un método para construir un mapa del entorno y localizarse en él

simultaneamente cuando no lo conocemos de primera mano.

Para finalizar, haremos unas simulaciones de algunos algoritmos mediante el

software Matlab.
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2 ROBOTS MOVILES

Como hemos introducido en el primer capitulo, los robots moviles deben trabajar
generalmente en ambientes desconocidos y con grandes incertidumbres en la
posicion e identificacion de los objetos. Los robots industriales son efectivos con una
informacion sensorial minima y un “raciocinio” basico debido a que operan en
ambientes estaticos, estructurados y relativamente conocidos. Por el contrario, los
robots modviles generan trayectorias y guian su movimiento basandose en la
informacion procedente de los sensores incorporados. Ademas, requieren un alto
nivel de “razonamiento” para decidir en cada momento las acciones requeridas para
alcanzar el objetivo segun el estado del robot y del entorno. Esto se traduce en
planificar trayectorias globales seguras y ser capaz de modificarlas en presencia de

obstaculos inesperados mediante un control local de trayectoria [1, pp. 11-12].

Ahora veremos los distintos tipos de robots moéviles que podemos encontrar

basandonos en su configuracién y medio de locomocion.

2.1 VEHICULOS CON RUEDAS

Son los robots que proporcionan una solucibn mas simple y eficiente para moverse
en terrenos suficientemente duros, alcanzando velocidades relativamente altas,
aungue también hay mayor riesgo de deslizamiento. Casi siempre son disefiados para
gue tengan las ruedas en contacto con el suelo. Esto hace que cuando tienen mas de
tres ruedas, incorporen un sistema de suspension para garantizarlo [2, p. 32]. En esta
categoria podemos hacer una distincion segun el nimero de ruedas que posea el

robot.

Cuando solo tiene una bola esférica, se llama “mono bola” o “ballbot” [3, p. 7]. El robot
se equilibra dinamicamente, ya que no esta en equilibrio estatico, haciendo rodar la
bola y provocando que la base se desplace en la direccion deseada (sin restricciones
al ser esférica). Dos proyectos de este tipo son: el desarrollado por la universidad
Carnegie Mellon [4] (Figura 1a), el cual posee cuatro rodillos giratorios en el perimetro
de la bola (como en los ratones de ordenador antiguos); y el creado por la universidad
de Tohoku Gakuin (Figura 1b), que utiliza tres ruedas omnidireccionales sobre la bola
para mantener el equilibrio. Utilizan giroscopios y pueden reaccionar ante

perturbaciones externas.
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Figura 1: Ballbot

a) Carniege Mellon b) Tohoku Gakuin
a) [4] b) (http://data.mecheng.adelaide.edu.au/robotics/projects/2009/Ballbot/TGU2.bmp)

En el caso de dos ruedas, éstas seran coaxiales y una a cada lado del cuerpo, lo que
provoca la necesidad de un equilibrado dinamico debido a la falta de un tercer punto
de apoyo (a no ser que el centro de masas esté debajo del eje de la ruedas, como
en el robot Cye [2, p. 33]). Esto complica su controlabilidad ya que debe balancearse
hacia delante y hacia atras, pero una vez controlada su estabilidad, puede moverse
por terrenos inclinados y con distinta rugosidad actuando autbnomamente para
compensarlo [3, p. 4]. Se consigue una mayor maniobrabilidad cuando las ruedas son
diferenciales ya que la diferencia de velocidades entre ambas ruedas provoca un
cambio de direccidn sin precisar desplazamientos [5]. Sin embargo, con estas ruedas
el control es mas complejo debido a que las ruedas deben girar a la misma velocidad

para moverse en linea recta [2, p. 38].

Cuando esta formado por tres ruedas, posee estabilidad estatica debido a que tiene
tres puntos de apoyo. La rueda individual suele servir para direccionamiento mientras
gue las coaxiales para traccion. Es mas frecuente que el caso de dos ruedas debido

a su mayor simplicidad.

Si posee cuatro ruedas, como en el caso de los vehiculos convencionales, es
denominado de Ackerman [6, p. 28]. Las ruedas delanteras proporcionan la direccion,
y la traccion en las ruedas que deseemos segun la configuracion elegida. Tiene una
menor maniobrabilidad que en los otros dos casos, pero es el mas utilizado y permite

mayores velocidades debido a una mayor estabilidad con respecto a los anteriores.

Los vehiculos con pistas de deslizamientos son muy utiles en navegacion por terrenos

irregulares con una mayor resistencia al desgaste [6, p. 32]. Al igual que los tanques,
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consiguen el direccionamiento girando las pistas a velocidades distintas o en sentidos

opuestos, y la impulsion sincronizando ambas. Un ejemplo es el robot Nanokhod.

En el caso de ruedas sincronas, todas las ruedas actian simultaneamente mediante
un motor que define la velocidad del vehiculo a través de una transmision con coronas
de engranajes o correas concéntricas. Otro motor establece la orientacion de todas
las ruedas (Figura 2) [7]. Como el chasis no cambia de orientacion a pesar de que si
lo hagan las ruedas, a menudo se incorpora un tercer motor para girar el chasis en la

direccion deseada y asi utilizar los sensores incorporados [8, p. 12].

steering pulley,
N

driving pulley

AN -*«( wheel
wheel steering axis. -/3{/{6‘}\.’/,
< A/l

s

~steerin,
,/(Z)H:'O!Of‘ \
A

S
=4

N | e NN
[ .@ - drive motor \"‘:\{‘,Q rolling axis
A R

a)

Figura 2: Ruedas sincronas

a) Synchro b) Nomadics 150
a) [2] b) (http://www.cc.gatech.edu/ai/robot-lab/images/nomads.jpq)

Otro tipo de ruedas son las Mecanum (también llamadas “suecas” o ‘“ilon”) que
permiten una mayor libertad de movimiento reduciendo las restricciones cinematicas
al poseer unos rodillos en su perimetro a un cierto angulo, como por ejemplo a 45°
(Figura 3a). Pueden desplazarse hacia delante y detras como los de robots Ackerman.
Sin embargo, girando las ruedas de un lado en el sentido opuesto a las del otro lado,
puede rotar sobre si mismo, y girando las ruedas que estan en una diagonal en
sentido opuesto a las ruedas de la otra diagonal permite desplazarse lateralmente [9].
La eficiencia es menor debido a que se produce deslizamiento, pero su
omnidireccionalidad es total. Precisan una construccion y un control mas

complicados.

Por ultimo, queda citar los robots con ruedas en extremos de patas. Permiten la mayor
maniobrabilidad en terrenos dificiles con obstaculos ya que combinan las ventajas de
las patas y las ruedas. El robot Shrimp (Figura 3b) tiene seis ruedas motorizadas,

siendo capaz de escalar obstaculos dos veces mas grandes que el tamafio de sus
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ruedas. La direccion la consiguen sincronizando el giro de la rueda delantera y trasera
y la velocidad de las cuatro intermedias. Gracias a esto pueden realizar maniobras

muy precisas [2, p. 43].

Figura 3: Robots con ruedas
a) Mecanum MIT b) Shrimp

a) (https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/0/00/UranusOmniDirectionalRobotPodnar.png)

b) (http://www.unusuallocomotion.com/medias/images/Shrimp-robot.jpg?fx=r 250 250)

2.2 LOCOMOCION MEDIANTE PATAS

Los robots con esta configuracion pueden separar su cuerpo del terreno mediante
una serie de puntos de soporte, las patas. Segun su disposicion y morfologia,
poseeran mayor o menor estabilidad estatica y dinamica. En contraste a los robots
con ruedas, tienen un deslizamiento menor y pueden llegar a moverse en todas las
direcciones sin restricciones. Asimismo, poseen la capacidad de superar obstaculos
en terrenos irregulares, incluso salvar agujeros y grietas siempre que no superen su
paso [2, p. 17]. Sin embargo, la complejidad para la planificacién y control se eleva
debido a un mayor nimero de mecanismos y grados de libertad. Esto también
conlleva un mayor consumo de energia en su locomocion [6, p. 35]. Ademas, sus
patas deben soportar el peso del cuerpo y normalmente, elevar y descender el cuerpo

del robot.

Como ya se ha dicho, podemos configurar los robots con distinto nUmero de patas,
asemejandose a seres vivos de iguales caracteristicas, siendo las mas comunes los
bipedos, los cuadripedos, los de seis patas y los de ocho. No obstante, también
existen robots con una sola pata (Figura 4a), aunque poco extendidos, que poseen
ciertas ventajas: no hace falta coordinar su movimiento con otras patas, pueden saltar
grietas mas grandes con previa carrerilla... Sin embargo, al igual que los robots de
dos patas y de dos ruedas, mantienen el equilibrio de forma dindmica, y no de forma

estatica [2, p. 21].
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Aquellos con dos y cuatro patas (Figura 4b) han evolucionado en los dltimos afios,
desarrollando modelos capaces de correr, saltar, subir y bajar escaleras, e incluso dar
saltos mortales. Estando quietos pueden permanecer estables estaticamente dentro
de unos limites, sin embargo, al moverse necesitan equilibrado dinamico ya que el

centro de gravedad debe ser desplazado activamente durante el paso [2, p. 24].

Por el contrario, las configuraciones con seis patas o mas, al igual que los insectos,
son estables estaticamente durante su movimiento ya que siempre tienen tres puntos

apoyados en el suelo (Figura 4c), reduciendo la complejidad del control [2, p. 27].

Figura 4: Robots con patas

a) Hopper MIT b) Robot Cheetah MIT c)
Genghis MIT

a) (http://www.ai.mit.edu/projects/leglab/robots/3D_hopper/3D_hopper.jpeq)
b) (http://www.cadena365.com/wp-content/uploads/2015/06/Cheetah-robot-530x350-460x307.jpq)
c) (http://cdnl.bostonmagazine.com/wp-content/uploads/2014/10/brooks1-1015x895.jpq)

2.3 CONFIGURACIONES ARTICULADAS

Este tipo de robots estudiados y clasificados en [10] reciben los nombres de
“serpiente” o “apodos” debido a que no tienen patas ni miembros para desplazarse.
Son muy utiles para caminos estrechos debido a su reducida seccién y uniformidad,
y para terrenos dificiles ya que pueden moverse por cualquier superficie,
independientemente de lo escarpada que sea. Constan de una serie de modulos
conectados entre si, y que por tanto, pueden intercambiarse por otros cuando hace
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falta. Segun su morfologia y los algoritmos implantados, se mueven de distintas

formas, siendo las mas usuales:

= Sinusoidal, que al igual que las serpientes, propagan un movimiento

ondulatorio desde la cabeza hasta la cola.

= Concertina, para la que siempre debe apoyarse en dos puntos, bien en suelo
y techo dentro de agujeros, bien en dos paredes paralelas y cercanas (Figura
5a).

= Mediante ruedas en cada uno de los segmentos (Figura 5b).

= Rodante, en la que la cabeza se une a la cola formando un bucle, y rueda al

cambiar los servos de angulo consecutivamente.

= Onda de contraccién y dilatacion que se propaga desde la cabeza hasta la cola
(Copernicus), asemejandose a los gusanos de tierra.

a)

Figura 5: Configuraciones articuladas

a) Mov. concertina b) Makro c) Recarga
eléctrica de Tesla

a) [10] b) [10] c) (http://www.motor.es/fotos-noticias/2015/08/tesla-serpiente-robotica-201522610 1.jpq)

2.4 ROBOTS AEREOS Y SUBMARINOS

Como se puede observar en [2, p. 78], los robots aéreos o UAV (“Unmanned Aerial
Vehicles”) han aumentado en diversidad durante los dltimos afios debido a la gran
amplitud de aplicaciones: operaciones militares, vigilancia, investigaciones
meteoroldgicas, investigacion robdtica, ocio, etc. A diferencia de los robots terrestres,

poseen seis grados de libertad para moverse en el espacio tridimensional.
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Basicamente se pueden clasificar en dos grupos: robots aéreos de ala fija y los de

rotores o giroaviones (“rotorcraft”).

Los primeros son similares a los aviones de transporte de pasajeros con alas para
proporcionar la sustentacion, con propulsores para dar el empuje y superficies de

control para maniobrar (Figura 6a).

Los segundos tienen la ventaja de despegar verticalmente y pueden tener distintas
configuraciones, entre ellas los helicopteros, con rotor principal y de cola, pero
también los cuadropteros (Figura 6b). Estos ultimos son cada vez mas usados por la
facilidad de maniobrarlos, incluso en entornos cerrados, y por la cantidad de cédigo
abierto disponible en Internet para programar y construir ya que a diferencia de los
helicopteros, no tienen un mecanismo de plato oscilante. Modificando la velocidad de
giro de los rotores se puede conseguir el movimiento deseado en los seis grados de
libertad. En el ETH de Zurich, Raffaello D’Andrea, profesor de sistemas dinamicos y
control, ha creado un programa de investigacion innovando nuevas plataformas y
aplicaciones para varios tipos de robots. En el campo de los cuadropteros en el FMA
(Flying Machine Arena) ha realizado grandes avances permitiendo una interaccion y
colaboracion entre dichos aparatos: construccion, jugar con pelotas y con barras,
aprender trayectorias y transmitir la informacion aprendida a otros, etc. Utiliza un
sistema de captura de movimiento de alta precision, redes de comunicacion

inalambrica y algoritmos sofisticados de software para estimaciones y control [11].

-

2
b) [13]

Figura 6: Vehiculos aéreos
a) UAV Global Hawks de ala fija b) Cuadrépteros haciendo acrobacias con pértiga

Los robots submarinos o AUV (“Autonomous Underwater Vehicles”) son muy similares
a los aéreos ya que se puede considerar que “vuelan” por el agua. A diferencia de los
UAV, estan sometidos a una fuerza de flotacion hacia arriba, fuerzas de arrastre

mayores que el aire y una masa afadida. Ademas, poseen la desventaja de la
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navegacion ya que no pueden utilizar satélites a partir de una determinada
profundidad, implicando la necesidad de utilizar otros métodos como sensores de
presion, Doppler Velocity Log (DVL), Acoustic Doppler Current Profiler (ADCP)... [14]
Este tipo de robots permiten obtener informacion y datos de entornos poco accesibles
para el ser humano: habitats, peces y organismos, volcanes submarinos, etc. ademas
de fines militares como por ejemplo buscar minas. Hay robots equivalentes a los de
ala fijay a los de rotores. En la Figura 7a podemos observar el Sparus Il desarrollado
por la Universidad de Gerona y en la Figura 7b el Nessie IV creado por el Heriot-Watt

University Ocean Systems Laboratory.

Figura 7: Vehiculos submarinos

a) Sparus Il (Universidad Gerona) b) Nessie IV
a) (http://cirs.udg.edu/wp-content/uploads/2014/09/cirs3-780x500.jpq)

b) (http://auvac.org/uploads/configuration/nessie.jpq)

2.5 APLICACIONES

Los robots moviles tienen una gran variedad de aplicaciones y cada vez son mas a
medida que se desarrollan nuevas plataformas, sensores, mecanismos, etc. que
permiten una mayor autonomia, seguridad y controlabilidad. Gracias a ellos se puede
explorar, estudiar o limpiar sitios poco accesibles o inseguros para los seres humanos,

asi como realizar tareas repetitivas o pesadas.
Algunas de estas aplicaciones con algun ejemplo de robots son:

= Limpieza, ya sea doméstica (iRobot Roomba, Cye) o de grandes superficies
(SwingoBot 1650, AeroBot 1850 creados por Intellibot Robotics y mostrados
en la Figura 8), ya en prueba en hospitales, hoteles y en estaciones de Paris.
También limpieza de lugares peligrosos e inaccesibles para el ser humano,
como la central nuclear de Fukushima, para la que se siguen desarrollando
modelos de robots que puedan resistir la alta radiacion presente y desmantelar

los reactores.
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SWINGOBOT 1650 AEROBOT 1850 DUOBOT 1850

Figura 8: Robots limpieza

! .‘,. e ¢ “
‘ -
Captura de http://www.intellibotrobotics.com/products/

Transporte, tanto de pasajeros mediante vehiculos autbnomos (Google Car [7,
pp. 60-63] como el de la Figura 9a u otras marcas que lo estan desarrollando)
o de objetos y cargas (Amazon Prime Air [15] que enviar4 paquetes a casas
mediante drones, robot DRU desarrollado por Domino’s que enviara pizzas a
casas [16], transporte de maletas...). Actualmente se utilizan los robots en
logistica de almacenamiento en los almacenes de Amazon con los robots Kiva
(Figura 9b) [17]. También para transporte de determinados equipos en centros
sanitarios y hospitales (AVGS de Robotnik [18]).

Figura 9: Robots de transporte

a) Google Car b) Kiva para logistica de almacén
a) (http://www.wired.com/wp-content/uploads/2015/10/selfdriving-car-gallery5-1024x768.jpq)

b) (http://mediad.publicbroadcasting.net/p/shared/npr/styles/x_large/nprshared/201412/367707362.jpg)

Sanidad, como el robot enfermero Hospi de la Figura 10a, desarrollado por la
empresa Matsushita o RoboCourier entre otros que permite transporte de

comida, analisis y medicamentos.

Agricultura para aplicaciones de fumigacion, estado de la cosecha, riego, entre
otros. En este campo podemos hablar por ejemplo de robots como Aurora
desarrollado por la Universidad de Mélaga [1, p. 5] 0 Summit XL creado por
Robotnik [18]. También hay robots para cortar arboles, ramas [19], limpieza de

bosques...
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= Exploracién en otros planetas como Marte (Mars Rover [20]), en la Antartida
(Nomad [7, pp. 64-66]), en océanos (Figura 7) y minera (Groundhog [7, pp. 58-
60]).

Figura 10: Aplicaciones de sanidad y exploracion

a) Hospi b) Mars Rovers
a) [1, p. 8] b) (http://mars.nasa.gov/msl/multimedia/images/?ImagelD=3793)

» Inspeccion tanto de alcantarillas y tuberias [10] (Figura 5b).

= Comprobacion de puentes para revisar soldaduras y realizar operaciones de
limpieza y pintura con las configuraciones articuladas. Un robot destacado del
tipo con patas es el trepador que se sostiene mediante garras, succion o
dispositivos magnéticos permitiendo moverse por paredes para realizar su
mision [6, p. 35].

= Militar, controlados remotamente. Hay drones con el fin de tomar instantaneas
de terreno enemigo, explorar (General Atomics Guardian), para atacar (MQ-9
Reaper Figura 11a), para vigilancia y rescate (buques de superficie autbnomos
-ASV- Figura 11b), detectar minas, etc.

Figura 11: Robots militares
a) MQ-9 Reaper b) ASV
a) (http://www.military.com/equipment/mqg-9-reaper)
b) (http://www.mapcorp.com/wp-content/uploads/imagell.jpeq)
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En situaciones peligrosas: radiacion, humo, calidad del aire, edificios,
situaciones de catastrofes (terremotos), explosivos, etc. [21, pp. 7-8]. Los de
tipo serpiente pueden utilizarse para introducirse entre los escombros y con
una mini-camara en la cabeza puede ser manipulado por un operador o de

forma auténoma.

Investigacion mediante todos los tipos de robots mdviles vistos, por ejemplo,
cuadrépteros (Figura 6b), de distinto nimero de patas (Figura 4) o distinto
namero de ruedas (Figura 3), vehiculos autbnomos, con Lego Mindstorms, etc.

Ocio, para el entretenimiento de personas de cualquier edad. Con forma y

comportamiento de animal (AIBO [8, p. 31]), helicopteros, cuadropteros...

11
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3 REPRESENTACION DE LA POSICION Y ORIENTACION

En robdtica es un requisito fundamental representar la posicion y orientacion de
objetos en el entorno, ya sean robots, obstaculos, camaras, caminos o piezas de
trabajo. Primero estudiaremos la posicion y orientacién en el plano y posteriormente
en el espacio. Esto nos permitird entender y desarrollar los modelos cinematicos y

dindmicos de los robots moviles.

Existen diversas notaciones para representar la posicion y la orientacién. En [6] se
utiliza la notacion de J.J.Craig (“Introduction to Robotics: Mechanics and Control”). Sin
embargo, utilizaré la notacion de [12] que procede de R.P. Paul (“Robot manipulators:

mathematics, programming and control”).

3.1 SISTEMAS DE COORDENADAS EN EL PLANO

Un punto en el plano puede ser descrito por medio de un vector en un sistema de
coordenadas. Utilizaremos el sistema de coordenadas cartesianas, formado por ejes
ortogonales, dos para el plano, que se cortan en un punto, el origen (Figura 12a).

Normalmente consideraremos el objeto como un conjunto de puntos. Asumiremos
gue el objeto es rigido y por tanto, dichos puntos mantienen una posicion relativa
constante entre ellos. Si asociamos un sistema de referencia al objeto, en lugar de
describir cada uno de los puntos individualmente con vectores, podremos definir la
posicion y orientacion de todo el objeto, llamada “pose”, mediante dicha referencia ya
gue no hay movimiento relativo entre ellos. Llamando a este sistema de coordenadas
{B}, sus ejes seran definidos como xz e yg, indicando con el subindice su marco de

referencia (Figura 12b).

La pose relativa de un sistema con respecto a uno de referencia lo denotaremos
mediante el simbolo &. Por tanto, la pose relativa del sistema {B} respecto al {A}
sera: 4. El superindice es el sistema de referencia y el subindice el sistema que

estamos describiendo.

a b
Figura 12: Sistemas de coordenadas cartesianas [12, p. 15]
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También podemos escribir 4 para describir un movimiento, como un desplazamiento
y una rotacion, transformando de {A} a {B}. Si no hay superindice, asumiremos que el

cambio en la pose es relativa al sistema de coordenadas global “O”.

Un punto P puede ser descrito respecto a cualquier sistema de referencia (Figura

13a). La relacion entre estas descripciones puede venir dada por:

PA:ffaq'PB (3.1)

en la que el lado derecho de la ecuacion expresa el movimiento de {A} a {B} y luego
aP.

Ademas, también podemos hacer una composicion de poses relativas, describiendo
un sistema en funcién de otro intermedio. Es decir, si por ejemplo tenemos el sistema
de la Figura 13b, el sistema {C} respecto a {A} se puede obtener componiendo las

poses relativas de {A} a {B} y de {B} a {C}. Matematicamente lo escribiriamos asi:

=ik (3.2)

Podemos comprobar que esté bien escrito tachando en el lado derecho de la ecuacién
el subindice y el superindice intermedios ya que se “cancelan”, quedando ambos

indices iguales a izquierda y derecha de la ecuacion.

(En las figuras el superindice esta escrito a la izquierda y no a la derecha).

YB

X

A}

Figura 13: Punto P descrito con varios sistemas de coordenadas
a) [12, p. 15] b) [12, p. 16]

En la misma figura, podemos expresar el punto P segun el sistema {A} o segun el {C}
teniendo en cuenta la composicion de poses relativas que acabamos de hacer.

Quedaria:

PA:(fﬁ@fg)'Pc (3.3)

13
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3.2 SISTEMAS DE COORDENADAS EN EL ESPACIO

Si ahora pasamos a tres dimensiones, utilizaremos sistemas de coordenadas con tres
ejes ortogonales entre si. Al igual que en 2D, podemos describir unos sistemas en
funcion de otros componiéndolos. Por ejemplo, como observamos en la Figura 14,
una camara fija llamada {F} observaria un objeto {B} desde un punto de vista fijo y
estima la pose relativa de €l con respecto a si misma. Otra camara no fija {C}, sino
unida a un robot {R} (con lo que la pose relativa entre estos no varia), estima la pose
relativa del mismo objeto respecto a ella misma. Por tanto, podemos describir el objeto
de distintas formas segun los sistemas utilizados.

GROLEOE =60 (3.4)
Asimismo, el robot puede ser descrito a través de la camara fija:
i =S DR (35)

Si queremos despejar la pose relativa del robot respecto a la camara fija, podemos

restar ¢éx a ambos lados de la ecuacion afiadiendo el inverso de &, mediante el

simbolo © &, (esto significa: © E)}f = E}’(). Por tanto:

efF®€F®fg=efF®fR
fgzefFeafR

{F} fixed camern

(3.6)

{0} world coordinate
frame

Figura 14: Mdltiples sistemas de coordenadas 3D y poses relativas [12, p. 17]

3.3 POSICION Y ORIENTACION

3.3.1 Posicion y orientacion en el plano

En un sistema de coordenadas cartesianas en el plano, tipicamente designaremos al

[t “e

eje horizontal “x” y al eje vertical “y”. La interseccion de ambos es el origen. Los

14
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vectores unitarios paralelos a estos ejes los designaremos con: X e y . Por tanto, un

punto P sera representado en dicho sistema con sus coordenadas (X,y) 0 como un

vector:

Si queremos describir un sistema {B} como el de la Figura 15 respecto al {A},
observamos que el origen esta desplazado un vector t=(x,y) y rotado un angulo 8 en
sentido anti horario. Por tanto, la pose se puede representar asi: &4 ~ (x,y,6),
sabiendo que - significa equivalencia entre dos representaciones. Sin embargo, esta
representacion no se utiliza para composicién porgue es una funcion trigopnométrica

compleja de ambas poses.

XA

w o

Figura 15: Relacion entre sistemas de coordenadas en 2D [12, p. 20]

En cambio, dividiremos el problema en dos partes: rotacion y traslacion, observando

la relacién entre p, y pg de un punto P cualquiera.

Para la rotacion, si en la figura anterior colocamos un nuevo marco {V} con el mismo
origen que {B} y los ejes paralelos a los de {A}, el punto P se puede definir en funcion

de los vectores unitarios de {B} y de {V} (Figura 16).

R . X
pp=xp Xp+yp-¥p=0CFs ¥s) (yl;) (3.8)
R . L yx
by =xy Xy +yy-Py=GF Iy ()’Z) (3.9)
Yy
N Rl

J,on

1

|
;o
I
|

—r | — XV
—sin @ {V} B cosf
{B

}

Figura 16: Sistema de coordenadas rotado en 2D [12, p. 21]
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Los vectores unitarios del sistema {B} pueden describirse en funcion de los de {V}.

Xp = cosO - Xy + sinb - Py (3.10)
¥p = —sinf - Xy + cos b - Yy (3.11)
Expresado matricialmente:
& &\ _ (o o y(COSO —sinf (3.12)
Xs Jp) =Gy Iv) (sin9 cos 6 )

Si sustituimos estos vectores unitarios en la descripcién de P en funcion de {B} queda:

im0 cost ) () L

e =& 90 (
Igualando los segundos miembros de las ecuaciones (3.9 )y ( 3.13 ), obtenemos la
transformacion de los puntos del marco {B} al {V} cuando el sistema es rotado.

(xv) _ (cose —sin 0) (xB) (3.14)

Yv sinf cos@ VB

A esta matriz la llamamos matriz de rotacién y se denotara por Rp.

Gr) =75 Gy) (315)

La matriz de rotacion es ortonormal ya que cada una de sus columnas es un vector
unitario y son ortogonales entre si. Al ser ortogonal, la inversa es igual a la traspuesta:
R~ = RT, lo cual permite obtener facilmente la matriz de transformacion de {V} a {B}
trasponiendo la original: (R5)™! = (R})T = R5. Esto nos lleva a la identidad: R(—8) =
R(8)T. Ademas, su determinante es +1, por lo que la longitud de un vector no varia

tras una rotacion.

La segunda parte del problema era la traslacion entre los origenes de los sistemas
{A} y {B}. Utilizaremos el marco {V} ya que comparte el mismo origen que {B} pero sus
ejes son paralelos a los de {A}. Cualquier punto P del plano puede ser descrito segun

{A} mediante {V} mas las coordenadas del origen (x,y) del sistema trasladado.

Go=C+G)=(g g+ G)
De forma méas compacta:
G =0 oy 3)(s) (347)
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Podemos representar en una sola matriz T la rotacion y traslacion de un sistema a

otro, quedando:

Xz cosf —sinf@ x\ /Xp RA ¢ XB Xp
(yA) = | sin@ cos @ y (yB> — <0 B 1) (yB> =T-. <yB> ( 3.18 )
1 0 0 1 1 1x2 1 1

Para esta representacion mas compacta hemos utilizado coordenadas homogéneas,
las cuales utilizan N+1 componentes cuando solo hacen falta N. En 2D solo hacen
falta 2 parametros, pero afiadimos un tercero que es un factor de escala. No existe
una representacion unica de un punto en el sistema de coordenadas homogéneas, ya
gue para diferentes valores del factor de escala, se obtienen diferentes
representaciones del mismo vector fisico. En robética utilizaremos normalmente un
factor de escala unidad, siendo las coordenadas homogéneas iguales a las fisicas
[22, p. 21].

3.3.2 Posicion y orientacion en el espacio

Este caso es una extension del visto en el plano afiadiendo un eje z ortogonal a los
otros dos. Su sentido serad aquel que queden positivos sus vectores unitarios al

realizar los siguientes productos vectoriales:

D R N
Il
N> 2y &

(3.19)

2 N> D

X
X
X
Un punto P lo representariamos con las coordenadas (X,y,z) o el vector:

p=x-R+y-9+z-2 (3.20)
Como puede verse en la Figura 17, si queremos representar el sistema {B} respecto
a la referencia {A}, vemos que su origen esta desplazado un vector t=(x,y,z) y rotado.
Por tanto, describiremos un punto P en ambos sistemas y estudiaremos la relacion
entre ellos. Para ello, al igual que en plano, dividiremos el problema en rotacion y

traslacion.

¥B

378

b tor

ZA

Figura 17: Relacion entre sistemas de coordenadas en 3D [12, p. 25]
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Para la rotacion, el teorema de rotacién de Euler dice que se puede transformar un
sistema de coordenadas en otro con una secuencia de maximo tres rotaciones
alrededor de sus ejes, no siendo dos rotaciones sucesivas sobre el mismo eje [12, p.
25]. Hay que destacar la importancia del orden en que se aplican las rotaciones ya
gue no son conmutativas, al igual que el operador composicion @. Por tanto, se han
desarrollado varios métodos para representar rotaciones: matriz de rotacion
ortonormal, angulos de Euler y Cardan, rotacion de eje y angulos y los cuaterniones

unitarios. Solo veremos el primer tipo, explicandose los demas en [12, pp. 27-37].

La matriz de rotacion ortonormal se obtiene expresando los vectores unitarios del
sistema deseado en funcion del marco de referencia. Cada vector tiene tres
elementos y forman las columnas de una matriz ortonormal 3x3 Rj. El siguiente

sistema rota un vector definido en un sistema {B} a otro descrito respecto al {A}.

Xa Xp
ZA ZB

Al igual que en el caso del plano, se cumplen las propiedades de las matrices
ortonormales: R~1 = RT y det(R)=1. Las matrices de rotacion ortonormales para un

angulo @ alrededor de los ejes coordenados son:

1 0 0
R,(6) =|0 cosf —sin@ (3.22)
0 sinf cos@
cos@ 0 siné
R,(&)=| o0 1 0 (3.23)
—sind 0 cos@
cosf —sin8 0
R,(6) =|sinf® cosf 0 (3.24)
0 0 1

Para expresar la pose relativa en el espacio nos falta combinar junto con la rotacién
la traslacion. Las dos representaciones mas practicas son el par vector cuaternion y
la matriz 4x4 de transformacion homogénea. No veremos la primera, estando
explicada en [12]. La segunda es similar a la obtenida en el plano, pero extendida

para la dimension z.

XA 4 XB XB
Va :(RB t) Y| — (VB (3.25)
Zp 0143 1/\ 2B Zp
1 1 1
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Esta matriz T estd compuesta por la submatriz 3x3 Rj, el vector de traslacion

cartesiano entre los origenes t, y una ultima fila compuesta por tres 0 y un 1.

Al igual que en el caso del plano, utilizaremos coordenadas homogéneas, pero aqui
afiadiremos un cuarto parametro ya que necesitamos 3 por ser 3D. Volveremos a
utilizar un factor de escala unidad para que sean iguales las coordenadas fisicas y las

homogéneas.
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4 MODELOS CINEMATICOS Y DINAMICOS DE ROBOTS
MOVILES

4.1 CINEMATICA

La cinematica es el estudio mas basico del comportamiento de los sistemas
mecanicos [2, pp. 47-88], [6, pp. 97-113], [23, pp. 450-452], [12, pp. 67-69], [8, pp.
469-785], [24, pp. 89-93]. Debemos entender dicho comportamiento para disefiar
robots méviles apropiados para realizar las tareas deseadas y con el software de

control correspondiente a ese hardware.

A diferencia de robots o brazos manipuladores, un robot moévil se puede mover
integramente con respecto a su entorno. El espacio de trabajo de un robot mévil define
el rango de las posibles poses (posicion y orientacién) que puede alcanzar en su

entorno. La controlabilidad define los posibles caminos y trayectorias en ese espacio.

Estudiaremos el caso de los robots méviles con ruedas, adoptando las siguientes

hipotesis simplificadoras [6, p. 97]:

- El robot se mueve sobre una superficie plana con rodadura pura, es decir, sin

deslizamiento en el periodo de control.

- El robot no tiene partes flexibles, sino que se comporta como un solido rigido,
por lo que si existen partes moviles (ruedas de direccidon), se situaran en la

posicion adecuada mediante el sistema de control.

- Durante un periodo de tiempo pequefio en el que se mantiene constante la
direccidn, el vehiculo se movera de un punto al siguiente siguiendo un arco de

circunferencia.
- Los ejes de guiado son perpendiculares al suelo.

Cada una de sus ruedas tiene un papel para permitir el movimiento del robot e
introduce una restriccién, como impedir el derrape lateral. Como las ruedas estan
“atadas” entre si debido a la geometria del robot, sus restricciones se combinan para

crear unas restricciones conjuntas para todo el movimiento del chasis del robot.
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4.1.1 Modelo cinematico directo

Representaremos el robot como un cuerpo rigido con ruedas moviéndose en un plano
horizontal. Tendremos por tanto, tres grados de libertad: dos para la posicion en el
plano y una para la orientacion en el eje vertical, perpendicular al plano. Hay mas
grados de libertad y de flexibilidad internos debido a los ejes de las ruedas, juntas...

pero nosotros consideraremos solo el cuerpo rigido del robot para el chasis.

Siguiendo la teoria y notacion de [2, pp. 47-88], especificaremos la posicién del robot
en el plano utilizando una referencia global o fija del plano {X;,Y;} con origenen Oy
una local para el robot {Xg, Yz} con origen en P, que es su punto de referencia. La
posicién de P en el marco de referencia global vendra dada por las coordenadas “x”

e “y”, y la orientacion 8 como la diferencia angular entre ambas referencias. Por tanto,

la pose del robot en el sistema de referencia global segun la Figura 18a vendra dada

X
6= () (41)
0

Para describir el movimiento del robot en funcién de sus componentes, tendremos

por:

gue observar la relacion del movimiento entre ambas referencias, lo cual es funcién
de la pose actual del robot. Esto lo realizaremos con la matriz de rotacion ortogonal
vista anteriormente para el caso de rotacion alrededor del eje z (perpendicular al

plano) en el espacio ( 3.24 ), pero denominada en este caso:

cosd —sinf 0
R(@) =|sin® cosf 0 (4.2)
0 0 1

La matriz ( 4.2) la utilizaremos para pasar del sistema local (maovil) al global, pero si

gueremos pasar del global al movil, utilizaremos la inversa, que es:

cosf@ sinf O
) (4.3)

R(O) = (—sin@ cosf 0
0 0 1

Si tenemos una velocidad (x,y, ) en el sistema de referencia global, y para el ejemplo

de la Figura 18b, con un @ = E, calculamos las componentes del movimiento en los
2

<_yx> (4.4)
0
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Se puede observar en la Figura 18b que el movimiento a lo largo del eje Xy es paralelo

al eje Y; mientras que el eje Y tiene la direccion del eje X; pero en sentido negativo.

¥y
\

PR

A=
L/ L
l
—_—_
|
==}

a) [2, p. 49] b) [2, p. 50]
Figura 18: a) Sistemas de referencia global y local b) Alineado con un eje global

Podemos obtener el movimiento de un robot, por ejemplo, el de accionamiento
diferencial de la Figura 19 dada su geometria y la velocidad de sus ruedas. El ejemplo
considerado tiene dos ruedas traseras, cada una de radio r, con el punto de referencia
P en la mitad del segmento que une ambas a una distancia [ de cada una. A partir de
r, 1,0 ylavelocidad de giro de cada una de las ruedas: ¢, y ¢,, seremos capaces

de deducir la velocidad general del robot en el sistema de referencia global:
X
$1=R(9)'5R=<3:’>=f(l:7”'9;¢1:¢2) (4.5)
0
¥
castor wheel

v(t)

()

- X
Figura 19: Robot movil diferencial en sist. de referen]cia global [2, p. 51]

Para este ejemplo calcularemos primero la contribucion de cada rueda al marco de

referencia local dibujado en la Figura 18a, moviéndose el robot y el punto P a lo largo

de +Xy. Si una rueda gira mientras la otra no contribuye y esté estacionaria, como P

esta a mitad de camino entre ambas, tendra instantaneamente la mitad de velocidad:

. 1 :
xr1=§-r-(p1 (46)

. 1 ,
frp =507 2 (4.7)
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En un robot diferencial se pueden sumar ambas contribuciones para calcular la
componente x; de &. Si cada rueda girara con la misma velocidad pero en sentidos
opuestos, el resultado de x; es cero quedandose estacionario pero rotando alrededor
de P. El valor de yy es siempre nulo ya que ninguna rueda contribuye al movimiento
en la direccién de Y, es decir, no se puede mover lateralmente. Finalmente, el valor
de 6 se puede hallar sumando las contribuciones independientes de cada rueda. Si
consideramos que solo la rueda de la derecha (rueda 1) gira hacia delante, el movil y
el punto P rotaran en sentido contrario a las agujas del reloj pivotando sobre la rueda
de la izquierda (rueda 2). La velocidad de rotacion w, en P se puede calcular ya que

la rueda 1 se mueve instantdneamente a lo largo de un arco circular de radio 2I:

reQ
w =0 (4.8)

Se puede aplicar el mismo calculo a la rueda de la izquierda, teniendo en cuenta que

si gira hacia delante, el robot rota en sentido de las agujas del reloj. Esto resulta en
un signo negativo ya que es el sentido negativo del eje perpendicular al plano definido

anteriormente.

_T ¢ (4.9)
21

Podemos por tanto, obtener un modelo cinematico para el ejemplo del robot

(4)2:

diferencial con ( 4.2) y las ecuaciones que acabamos de hallar.
(101, 10\
cos@ —sinf O 2 2
51=R(9)'5R=<sin0 cos 6 0>| 0 | (4.10)
0 0 1/ \r¢1, —T¢
21 21

T

Suponiendo que nos dan los siguientes datos: 6 = ST = 1,l =1y las ruedas giran

desigualmente con ¢; = 4y ¢, = 2, podemos calcular la velocidad en el sistema de
referencia global:

. . 0 -1 0\ /2+1 0
EI=R(9)-ER=(1 0 o)( 0 ):(3) (4.11)
o 0 1/ \2-1 1

Lo que significa que el robot tendria en ese instante una velocidad de 3 (las unidades
gue sean) a lo largo del eje Y; del sistema fijo mientras rota con una velocidad de 1 en
sentido contrario a las agujas del reloj. Por tanto, hemos visto un procedimiento
sencillo para calcular de forma directa el movimiento del robot, dadas las velocidades

de sus ruedas.
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4.1.2 Restricciones cinematicas de las ruedas

Podemos diferenciar cinco tipos béasicos de ruedas: rueda estandar fija, rueda
estandar dirigible, rueda de castor, rueda sueca y rueda esférica. Se distinguen en las
restricciones cinematicas que cada una impone. Luego, el movimiento de todas las
ruedas se puede combinar para calcular el movimiento de todo el robot.
Describiremos cada una brevemente, pudiéndolo encontrar explicado y desarrollado

con ecuaciones en [2, pp. 53-61].

Rueda estandar fija

La rueda estandar fija no tiene un eje vertical de orientacién, por lo que su angulo es
fijo respecto al chasis. EI movimiento esta limitado hacia delante y hacia atréas a lo
largo del plano de la rueda y rotando en torno al del punto de contacto con el plano

del suelo.

Impone las restricciones de rodadura pura en el punto de contacto cuando se mueve
en la direccién del movimiento y no hay deslizamiento en la direccién ortogonal del

plano de movimiento de la rueda.

Rueda estandar dirigible

La rueda estandar dirigible se diferencia de la fija en que hay un grado de libertad mas
debido a que puede rotar alrededor de un eje vertical que pasa por el centro de la

rueda y por el punto de contacto con el suelo.
Impone las mismas restricciones que la rueda fija.

Rueda de castor

Las ruedas de castor (“castor wheel”’) son también capaces de orientarse alrededor
de un eje vertical. Sin embargo, a diferencia de la rueda estandar dirigible, dicho eje

no pasa por el centro de la rueda ni por el punto de contacto con el suelo.

La restriccién de rodadura no varia debido a que el offset en el eje vertical no afecta
durante el movimiento a lo largo del plano de la rueda, debido a que dicho eje también
pertenece a ese plano. Esto implica que el angulo de giro sobre este eje vertical

coincide con el que adquiere la rueda para moverse.

Por otro lado, la restriccion de deslizamiento se ve afectada por la geometria. Esto es

debido a que las fuerzas laterales sobre las ruedas actian en la unién del eje vertical
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con el chasis del robot, y no el punto de contacto con el suelo. Debido a este offset,
la restriccidn no consiste en que el movimiento lateral sea cero, sino que cualquier
movimiento ortogonal al plano de la rueda se equilibre con una cantidad igual y
opuesta del movimiento de la direccion del castor. Es decir, si el chasis experimenta
una fuerza hacia la izquierda, el offset provoca que la rueda gire en torno al eje vertical
para compensarlo hasta que la fuerza y el plano del movimiento de la rueda estén
alineados. Podemos observarlo por ejemplo, en las sillas de oficinas y carros de la

compra que poseen este tipo de rueda (Figura 20).

Por tanto, las ruedas de castor proporcionan un movimiento omnidireccional al robot.

Vg

A

-~
1
\
\
\
|

: !
P B g ‘

Figura 20: Rueda de castor; parametros relativos a referencia movil [2, p. 57]

Rueda sueca

Como ya describimos en 2.1, las ruedas suecas, Mecanum o ilon, no tienen eje
vertical de rotacién y poseen unos rodillos en su perimetro a un cierto angulo y,
normalmente de 45° (Figura 3a). Esto les permite ser omnidireccionales como las
ruedas de castor ya que ademas de desplazarse hacia delante y detras en la direccion
del plano de la rueda, pueden utilizar los rodillos para deslizarse lateralmente, es

decir, en la direccion ortogonal al plano de la rueda.

Para ello, se debe sincronizar el movimiento giratorio de las ruedas. Por ejemplo, el
robot puede rotar sobre si mismo si las ruedas de un lado del chasis giran en sentido
opuesto a las del otro lado. Si en cambio, giramos las ruedas que estan en una
diagonal en sentido opuesto a las ruedas de la otra diagonal, se puede desplazar

lateralmente [9].

Requieren una construcciéon y un control mas complicados. Sin embargo, la eficiencia
es menor debido a que se produce deslizamiento y no rodadura pura al moverse en

el plano ortogonal al plano de la rueda.
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Rueda esférica

La rueda esférica no tiene un eje principal de rotacion pudiendo moverse
arbitrariamente en cualquier direccién, por lo que no hay restricciones apropiadas de
rodadura o deslizamiento. Al igual que las dos anteriores es omnidireccional y no

impone restricciones en la cinematica del chasis del robot.

Dado un robot mavil con M ruedas, se puede calcular las restricciones cinematicas
del chasis del robot teniendo en cuenta las restricciones de las ruedas individuales y
su disposiciébn en él. Las ruedas de castor, suecas y esféricas no imponen
restricciones cinemaéticas en el chasis porque &; puede variar libremente debido a los
grados de libertad internos de las ruedas. Sin embargo, las ruedas estandar fija y
estandar dirigible si tienen un impacto en la cinematica del chasis del robot, por lo que

habra que tenerlo en cuenta para calcular las restricciones cinematicas del robot.

4.1.3 Vehiculo de Ackerman

Dentro de todos los tipos de robots moviles con ruedas, el vehiculo tipo coche o
también llamado de Ackerman es el mas simple [12, pp. 67-70], [2, pp. 67-69], [21,
pp. 166-168]. Esta constituido por dos ruedas traseras estandar fijas, y dos ruedas
delanteras estandar dirigibles. Una bicicleta representa el mismo modelo pero con

solo una rueda de cada tipo.

Como hemos dicho antes, ambos tipos de ruedas introducen la restriccion cinematica
de no movimiento lateral, es decir, no puede moverse a lo largo de la direccion
perpendicular al plano de la rueda. En la Figura 21 ésta direccion de “movimiento
cero” seria la punteada para cada rueda. La interseccidon de estas lineas punteadas
da lugar a un punto caracteristico denominado Centro Instantaneo de Rotacién (CIR
o ICR en inglés). Segun el angulo de direccion que impongamos a las ruedas
delanteras, obtendremos un CIR en cada instante. Si mantenemos constante dicho
angulo, el robot describira una trayectoria circular de radio R con centro en el CIR. Si
suponemos un R infinito, es que el robot se mueve en linea recta, con un angulo de

direccion nulo.

La construcciéon geométrica del CIR es funcién del namero de restricciones del
movimiento del robot y no del nimero de ruedas. Esto es debido a que obtenemos la

misma solucion si consideramos una bicicleta con sélo una rueda trasera y una
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delantera. Cada rueda contribuye a una restriccion o linea de “movimiento cero”,
intersectando en un punto (CIR). Ambas restricciones son independientes y por tanto

constituyen las restricciones del movimiento total del robot.

El vehiculo de Ackerman en cambio, a pesar de tener mas ruedas no introduce mas
restricciones independientes. Las ruedas traseras al ser fijas y al estar alineadas,
introducen una Unica restriccion. Junto con la restriccion de una de las ruedas
delanteras, obtenemos una solucion del CIR. La otra rueda delantera estara
posicionada de forma que su linea de “movimiento cero” coincida con el CIR ya
existente (Figura 2l1a), por lo que no introduce una restriccion independiente al
movimiento. Esto tiene como consecuencia que las ruedas delanteras tengan una
ligera variacion en el angulo de direccion entre si, conseguido mediante el mecanismo
de direccion de Ackerman. Con este mecanismo conseguimos ademas un menor

desgaste menor en los neumaticos [12, p. 69].

Por otro lado, incorporaremos engranajes diferenciales debido a que las ruedas deben
girar a velocidades distintas ya que los radios entre las ruedas de ambos lados del

vehiculo y el CIR son distintos.

ICR
Figura 21: Modelo cinematico
a) Vehiculo tipo Ackerman b) Modelo de bicicleta [2, p. 68]

En [2, pp. 69-81] podemos encontrar informacion y explicacion de otros modelos de
vehiculos con ruedas, asi como diversas propiedades cinematicas, encontrandose

fuera del alcance del presente trabajo.

4.2 DINAMICA

Una trayectoria es un camino mas la especificacion del tiempo en que se alcanza
cada configuracion. Llamamos configuracion a la pose (posicion y orientacion) que
puede alcanzar el robot movil en su movimiento. La planificacion de trayectorias no

es por tanto, sélo un problema cinematico, sino también dindmico. Encontrar
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trayectorias factibles respetando la dinamica del sistema requiere conocer
restricciones adicionales como sus masas e inercias, los limites de los actuadores, y
fuerzas como la gravitacional y la de friccibn. En consecuencia, en este apartado

describiremos un poco la dinAmica de los robots méviles [23, pp. 349-350].

Podemos obtener las ecuaciones del movimiento de un sistema mecanico de varias
formas, siendo todas equivalentes. Nosotros nos centraremos en la formulacion de

Euler — Lagrange.

Denominaremos q = [q; ... g,]T a un vector de coordenadas generalizadas que
representa la configuracion del sistema en el espacio de configuraciones de n
dimensiones. En el caso de un robot tipo coche moviéndose en un plano, suele
definirse como q = [q4, 42,93, 94]", donde (q4, g,) especifican la posicion del centro de
masas del cuerpo en el plano, g5 la orientacion del robot y g, el angulo de la ruedas
de direccidn con respecto al eje Xy del sistema de referencia mévil [21, pp. 166-168].
Llamaremos u = [u, ... u,]” al vector de fuerzas generalizadas que actdan en las

coordenadas generalizadas, pudiendo ser fuerzas o pares.

El Lagrangiano (£) viene definido en funcién de la energia cinética (X) y de la energia

potencial (P) del sistema mediante la siguiente ecuacion:

£(q,4) = K (q,4) = P(a) (4.12)
La energia cinética es funcion de la configuracion y de la velocidad, mientras que la

energia potencial sélo depende de la configuracion. Las ecuaciones de Euler —

Lagrange del movimiento son:

1(6_13) oL _ (4.13)
e \ag,

Siendo i un indice que va desde 1 hasta n.

YA

2t )

o X

Figura 22: Robot movil no holonémico [24, p. 531]
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Seguiremos el ejemplo de un robot no holonédmico (Figura 22) moviéndose en un
plano descrito en [24, pp. 531-533]. El robot del ejemplo es un tipo Hilare [21, pp. 163-
165] y tiene dos ruedas motrices independientes montadas en el mismo eje y una
rueda delantera libre. Las dos ruedas motrices son impulsadas por dos actuadores
(motores DC) para alcanzar la pose deseada. Podemos definir la posicién del robot
en el sistema de referencia global con el centro de masas C o con el punto A, punto
medio del eje entre ambas ruedas motrices, al igual que en la Figura 19. 6 serd la

orientacion del robot, definida como el angulo entre el sistema movil y el global.

La energia cinética de toda la estructura de un estd compuesta por la energia cinética
de traslacion (), de rotacion en el plano (X,) y de rotacion de las ruedas y rotores
de los motores de corriente continua (¥.,,,).

K =K + Ky + Ky (4.14)

Cada una vendra definida por las siguientes ecuaciones:

1 1 . )
Ko =5 Mv? = o M(k” +3.7) (4.15)
1 .
g(‘r =EIA92 (416)
1 .2 1 . 2
:;er ZEIOQR +§IOQL (417)

Donde M es la masa del todo el vehiculo, v, es la velocidad lineal del centro de masas
C, I, es el momento de inercia de todo el vehiculo respecto A, I, es el momento de
inercia del conjunto del rotor mas la rueda, y 8 y 6, son las velocidades angulares
de las ruedas derecha e izquierda, respectivamente. Los valores de x, = x, — 6dsinf
e y. = y, + 6dcos6 los podemos obtener a partir de i, e y,, calculados de la misma

forma que en 4.1.1:

%4 = (65 +0y) - cos 0 (4.18)
r . .
yA=§(9R+9L)-sin9 (4.19)
5 _T(6x—6.) (4.20)
21
Quedando por tanto:
r . . .
J'CC=E(0R+9L)-c059—9-d-sin6 (4.21)
r . . .
yc=E(9R+9L)-sin9+9~d-c059 (4.22)
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La energia potencial no viene definida en este ejemplo, pero tomaremos la utilizada
en [3, p. 28]. La define como el trabajo necesario para levantar el centro de masas de
cada uno de los elementos que compone la estructura desde un plano de referencia

hasta su posicion bajo la influencia de la gravedad.

S-S o

Siendo ¢; una funcién de las variables del elemento tratado (robot en un plano).

Obtendremos el modelo dinamico del robot sustituyendo las ecuaciones que
acabamos de describir en el Lagrangiano (4.12) y en la ecuacion de Euler — Lagrange
( 4.13 ), creando una ecuacion por cada coordenada generalizada. En el ejemplo
utiliza como coordenadas generalizadas las velocidades de rotaciéon de las ruedas, ya

gue es un robot tipo Hilare.

Existen otros métodos de modelado dinamico, como Newton — Euler, sin embargo, el

de Euler — Lagrange suele ser mas entendible fisicamente. En resumen, este método

consiste en:
1. Calcular la energia cinética del sistema.
2. Calcular la energia potencial.
3. Obtener el Lagrangiano (£).
4. Desarrollar las ecuaciones de Euler — Lagrange.

La ecuacion en forma estandar de la dindmica de un sistema que se obtiene al seguir

los pasos anteriores es:

u=M(@§+C(q,9)q +9g(q) (4.24)
Donde C(q, q) es una matriz lineal en ¢, g(q) es un vector de fuerzas gravitacionales
y M(q) es la matriz de inercia, simétrica y definida positiva (determinante y traza son

positivos).

En [23, pp. 353-371] podemos encontrar mas desarrollado este método y ademas
explica la obtencién de la energia cinética de rotacion para un sélido rigido en el plano
y en el espacio por medio de integrales, matrices de inercia, etc. En [8, pp. 485-489]
también se explica Euler — Lagrange con otra notacién, y en [12, pp. 191-203] se trata
la ecuacién diferencial matricial que resulta, explicando cada una de sus matrices y

con ejemplos numéricos en Matlab para un brazo manipulador.
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5 CONTROL DE ROBOTS MOVILES

En este capitulo trataremos unos de los temas mas importantes en la robética: el
control. Gracias a €l conseguiremos que el robot actie de la forma que queramos
para ejecutar tareas, ya que si actla impredeciblemente, la tarea puede hacerse
incorrectamente. Un ejemplo son los brazos manipuladores de la industria, ya que si
no controlamos su movimiento de forma precisa, haran movimientos no deseados y
posiblemente no obtengamos el resultado esperado. No podemos pensar en utilizar
el robot Da Vinci para cirugia si no hay detras un control preciso de su movimiento ya
que lo contrario podria ser catastrofico para el paciente.

En el campo de la robética mévil también es importante el control para que a partir de
la informacion procedente de los sensores, sea capaz de ejecutar de forma autbnoma

un plan predefinido o realizar tareas reaccionando si hay cambios en el entorno.

En la Figura 23 podemos ver el esquema basico general de la estructura de control

de un robot mévil segun [1, pp. 12-15].

= Generador Global de Trayectorias (GGT): Es el nivel jerarquico superior con el
gue se decide, segun la tarea que le asignemos, las coordenadas del punto de
destino y de los puntos intermedios de la trayectoria. Si dicho camino esta
obstruido, redefinira la trayectoria elegida. La informacion empleada puede ser
generada “off-line”, es decir, con el conocimiento previo del ambiente de
trabajo, u “on-line”, utilizando la informacion de los sensores y elaborando

mapas del entorno (SLAM).

= Generador Local de Trayectorias (GLT): Es el nivel jerarquico intermedio que
simula a un operador del robot evitando los obstaculos del camino, corrigiendo
la trayectoria y adecuando la velocidad a las maniobras. Permite un control
dinamico del robot movil e informa al GGT de los resultados del objetivo. Esta
comunicado con el sistema sensorial, permitiéndole tomar decisiones “on-line”
y generando los valores de referencia para el nivel de control inferior. Se han
utilizado algoritmos de todos los tipos, desde los mas bésicos, hasta la

Inteligencia Artificial.

= Control Local de Sistema de Traccién y Direccién (CL): Es el nivel jerarquico

inferior que interpreta las referencias enviadas por el GLT y genera las
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acciones de control sobre los motores de traccidon y direccion. Esto permite que
trabajen de forma coordinada y se alcance el punto de destino con trayectorias
suaves Y libres de oscilaciones y maniobras violentas. Los controladores de

este nivel son generalmente los de control clasico.

Ganerador
global de
trayectorias

Elaboracién del
mapa global [~

L— —/

T A

A 4

Control local d Pnse del robct \
ct'rna rZCl?::\aas e movil (relativa y € i
W absoluta)
\

A

h S
( Control del
sistema de
traccion y
dlrecclun

Sensores
exteroceptivos

Sensores
propioceptivos

Figura 23: Esquema general del sistema de control de un robot maévil [1, p. 13]

En la Figura 24 podemos ver un esquema de control para vehiculos autbnomos segun
[6], que englobaria parte de la GLT y la CL. Esta formado por dos bucles. El de la
izquierda es el control de la direccion, generando las 6rdenes para que los actuadores
sigan en cada instante la direccion apropiada. El bucle de la derecha es el control de
la velocidad, generando las consignas a los actuadores encargados de la propulsion
del vehiculo. Segun el robot estaran mas o menos acoplados. En el caso de vehiculos

convencionales tipo triciclo o Ackerman, los bucles estan fuertemente acoplados.

oy 8,y xny8.y.v

-

Generacion consigna
direccién

Generacién consigna
velocidad

4

.

h 4

Servo de direccion

Servo de velocidad

)

)

A

”
<

Dindmica lateral

Dindmica longitudinal

.
>

Figura 24: Control de velocidad y desplazamiento lateral.
Posicién (x,y), orientacion (6), curvatura (y) y velocidad (v) [6, p. 259]

En consecuencia, la planificacion de caminos en entornos desconocidos se realiza
por GLT considerando el entorno proximo del robot para determinar la direccion. Esto
conlleva que no sean optimos. Si el ambiente es conocido, se realiza la planificacion

mediante GGT, que tiene en cuenta todos los caminos posibles y elige el 6ptimo.
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Podemos encontrar diferentes estrategias de control, desde deliberativas hasta
reactivas. El control deliberativo se asemeja a la inteligencia artificial: razona la
percepcion del robot (datos de los sensores) y construye un modelo del entorno
(memoria) planificando las acciones del robot. Se requiere una gran capacidad
computacional y toma de decision, implicando una respuesta lenta. Ademas, la
semejanza entre el entorno y el modelo en el robot debe ser precisa para que el

comportamiento del robot sea el deseado.

El control reactivo elimina el conocimiento: no existe planificacion, razonamiento ni
modelo del entorno. Los estimulos del entorno (datos de los sensores) provocan unas
acciones “reflejas”, resultando una respuesta rapida y de bajo costo computacional.

Esto permite reaccionar ante cambios en el entorno.

En la mitad entre ambos tipos de control encontramos el basado en comportamientos,
aunando las ventajas de ambos: sea capaz de planificar las acciones del robot
construyendo un modelo y a la vez reaccione ante obstaculos y cambios en el entorno
inesperados. Asi, se quiere conseguir un algoritmo confiable (como el deliberativo)
con una velocidad de respuesta acorde a la velocidad del robot movil (como el

reactivo).

5.1 SEGUIMIENTO DE TRAYECTORIA

Podemos encontrarnos diversos tipos de control: clasico, moderno, fuzzy... y aplicado
a distintos objetivos. Nosotros nos centraremos en el seguimiento de trayectorias en
el plano, que es un tema de interés en nuestro trabajo [6, pp. 258-293], [8, pp. 502-
510], [2, pp. 81-88], [24, pp. 529-538], [25, pp. 213-243]. En 9.1 veremos un poco un

caso parecido: persecucion pura.

Dentro del problema podemos distinguir el caso de seguimiento de la trayectoria en
el tiempo de una pose (posicion y orientacion) de referencia p,.r = (x,y,0)ref, O €l
caso de seguimiento en el tiempo de una posicion de referencia pr.r = (x,¥)yes. EN
ambos casos se pretende que el error p,.((t) — p(t) tienda a cero manteniendo
acotadas las sefiales de control. Este problema del seguimiento de p,.((t) involucra

tanto el control de la direccion como el de la velocidad del robot autbnomo. Un ejemplo
es el caso de seguir a otro movil obteniendo la referencia por los sensores. Si en
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cambio, pretendemos seguir un camino predefinido sin considerar la velocidad, solo

estara involucrado el control de la direccién.

Hay que tener en cuenta las caracteristicas del robot moévil. Las técnicas para
controlar un robot omnidireccional pequefio son diferentes que para un vehiculo

automavil convencional adaptado para su funcionamiento autbnomo.

Para que el problema de seguimiento tenga solucion, la trayectoria cartesiana
(xd(t),yd(t)) deseada debe ser admisible para el modelo cinematico que estemos
tratando. En este caso utilizaremos un modelo de vehiculo monociclo (también

llamado uniciclo) con una rueda dirigible con la configuracion: g = [x y 8] (Figura 25).

xT
Figura 25: Coordenadas generalizadas para un monociclo [8, p. 478]

Dicho vehiculo tiene el siguiente modelo cinemético:

x cos 6 0
y|=|sing|v+|0|w (5.1)
2] 0 1

Donde v es la velocidad de conduccion que introducimos y w es la velocidad de
direccion, es decir, la velocidad angular alrededor del eje vertical (perpendicular al
plano). Por tanto, la trayectoria deseada debe satisfacer las siguientes ecuaciones

eligiendo las entradas de referencia vy y wg:

Xq = V4 C0S 0,
Ya = Vg Sinly (5.2)
éd = Wq
Segun [8, p. 191], un sistema dindmico no lineal es plano (“flat”) diferencialmente si
existen un conjunto de salidas y, llamadas salidas planas, tales que el estado x y la
entrada de control u se pueden expresar algebraicamente en funcion de y y sus

derivadas en el tiempo hasta un cierto orden r.
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* =235 7) (5.3)
u=u(y,yy,..,y")
Como consecuencia, una vez que la trayectoria de salida se asigna a y, la trayectoria
asociada del estado x y la historia de entradas de control u quedan singularmente
determinados. En el caso del monociclo y de la bicicleta, las coordenadas cartesianas
x e y son salidas planas. Esto lleva a que la orientacion a lo largo de la trayectoria

deseada se puede calcular de la forma:

y 1 (t
0,(t) = atanyd( ) +kr k=01 (5.4)

Xq(t)
Para un mismo camino cartesiano, si k = 0, se movera hacia delante, y si k = 1, hacia
atras. Si se ha asignado una orientacion inicial al robot, sélo una de las dos elecciones

sera la correcta. Las entradas de referencia seran:

va®) = £ 220 + 370 (55)

_ Va(®)xq(t) — %q4()yq(t)
x%q° () + 947 ()

Comparando el estado deseado q;(t) = [x4(t) y(t) 6,4(t)]T con el actual medido
q(t) = [x(t) y(t) 8(¢t)]T se puede calcular un vector del error para introducir en el
controlador. Pero en lugar de utilizar directamente la diferencia entre ambos,

definiremos el error de seguimiento de la siguiente forma:

ey cosf sinf O0][¥a —X
e=|€|=|—sin@ cos@ O||Ya—DY (5.7)
es 0 0 1l164—06

De acuerdo con la Figura 26, el error de posicion de e es el error cartesiano e, =
[xg —x ys—y]T expresado en un sistema de referencia alineado con la orientacion

actual 6 del robot.

Figura 26: Error de posicion e, en seguimiento de trayectoria [8, p. 503]
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Si diferenciamos e con respecto al tiempo, podemos hallar a partir de (5.1 )y (5.2):
é1=—wsinf (x4 —x) + cosB (vgcos0; —vcosO) +wcosb (y; —y)
+ sin 6 (v, sinf; — vsin )
€, =—wcosB (x; —x)—sinf (vg;cos8; —vcosh) —wsinb (y; —y) (5.8)
+ cos 0 (v, sinf; — vsin )
€3 =Wy — W
Reagrupando:
é; = vy(cos B, cos B + sinB,sin @) — v(cos? O + sin? )
+ w(—sinf (xg —x) + cos 0 (yg — y))
€, = vy(sinfB, cos @ — cos B, sin @) + v(sin 6 cos & — sin 6 cos 0) (5.9)
— a)(cos 8 (xq —x) +sin@ (yg —y))
€3 =Wy — W
Conociendo las siguientes razones trigonométricas:

cos(6; —0) = cos B, cos + sinf, sin

(5.10)
sin(8; — 0) = sinf, cos 8 — cos B, sin b
Obtenemos las siguientes ecuaciones:
€1 =V4C0Se3 —V + e,w
é, = vy sine; — e;w (5.11)
€3 =Wy — W

Utilizando la siguiente transformacion de entrada:

Uy =vg€0seé3 —v
1P (5.12)

Uy = Wy — W

obtenemos la siguiente expresion para la dindmica del error de seguimiento:

. 0 w 0 _0 o0 Uq 5.13
é=|-w 0 O0|e+|sines|vg+]|0 0 [uz] (5:43)
0 0 0 0 0 1

5.1.1 Control basado en linealizacién aproximada

La aproximacién mas simple para disefiar un controlador de seguimiento consiste en
utilizar una linealizacién aproximada de la dinamica del error alrededor de la

trayectoria de referencia, en la que el error es cero (e = 0). Esta aproximacion se hace
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cada vez mas precisa cuanto menor sea el error de seguimiento que tengamos. Para
ello estableceremos sin e; = e; por ser un valor pequefio. Resulta el siguiente sistema

lineal variante en el tiempo:

0 wq(t) 0 1 0
¢ = [—a)d(t) 0 va®)| e+ |0 0] [Zﬂ (5.14)
0 0 0 0 1

Si vy(t) y wy(t) son constantes, se tiene un sistema lineal e invariante en el tiempo

con la siguiente matriz de controlabilidad:

1 0 0 0 _de VaWgyg
0 1 0 0 0 0

Si v, Yy wg son diferentes de cero, el sistema es controlable ya que es de rango total.
Un sistema es completamente controlable cuando el estado inicial puede ser forzado
a cualquier estado mediante la aplicacion de una sefal de entrada apropiada en el
intervalo que va desde el instante inicial hasta el deseado [26]. Si v; = wgy =0, €es
decir, con el sistema de referencia en reposo, se pierde la controlabilidad ya que el

rango de la matriz deja de ser total.

Consideraremos la siguiente ley de control lineal:

u, = —kqe
! 1 (5.16)
u2 = _kzez - k3€3
Obtenemos la siguiente dindmica lineal en lazo cerrado:
ki wgq(t) 0
e=Ae =|-wa(t) 0  wvat)|e (5.17)

0 _k2 _k3

El polinomio caracteristico de la matriz A es:

s+k; —wy 0
s — Al = | wgq s —Vy (5.18)
0 k, s+k;

s(s + k(s + k3) + vaky(s + ky) + wg?(s + k3) = 0 (5.19)

Hacemos k; = kj:
(s+k)[s(s+ky) +vgk, + ws%] =0 (5.20)
Identificando con una ecuacion caracteristica:

(s + 26b)[s? + 26bs + b%] = 0 (5.21)
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Obtenemos los valores de las ganancias de realimentacion:

ky = 26b
k, = b? —wg* (5.22)

|vql

ks = 268b

Escogeriamos los valores del coeficiente de amortiguamiento § y frecuencia natural
no amortiguada b para que los polos estén situados donde deseemos. Hay que
destacar que la ganancia k, aumenta cuando |v,;| disminuye, es decir, cuando la
trayectoria de referencia cartesiana tiende a pararse. En [6, p. 278] propone para

solucionarlo una variacion de los polos deseados con la velocidad, llamandose
“escalado de velocidad”. Si por ejemplo se hace:

b= o ¥ Fre? (523)

con B > 0, las ganancias de control seran:

kl = 25\[ (A)dz + ﬁvdz
k, = Blvgl (5.24)
k3 = 25\¢wd2 + ﬁvdz

Cuando v; = wyz = 0, no se realiza ninguna accién de control, lo cual concuerda con
la pérdida de controlabilidad que deciamos antes.

La Figura 27 muestra el seguimiento de una trayectoria circular de referencia
(empieza en el punto negro) con un controlador basado en linealizacién aproximada.
A la izquierda se representa el movimiento cartesiano del monociclo y a la derecha la

evolucion en el tiempo de la norma del error cartesiano e,,.

1r ‘\\

0 TEopep A e
-6 -4

error cartesiano

[m]

s
=
[m]

SEEEPY

2 0 0 5 10 15
[m] [s]

Figura 27: Seguimiento de trayectoria circular
Izq: movimiento cartesiano, dcha: evolucion en el tiempo de norma e, [8, p. 508]
En [6, pp. 278-282] podemos encontrar un ejemplo con el controlador hallado
mostrando el esquema Simulink, la evolucion de las sefales de velocidad lineal y

angular y el movimiento del robot movil en el plano para distintas posiciones iniciales.
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Ademas, repite el mismo ejemplo haciendo el escalado de velocidad, y se observa la
mejora en los resultados obtenidos. Este consiste en seguir una trayectoria definida
con condiciones iniciales de coordenadas (0,0) y orientacion O rad (en este caso
significa alineado con el eje Y). La velocidad lineal de referencia tiene un escalon de
0.2m/lsent=0s,yent=20s pasaa 0.1 m/s. La velocidad angular de referencia
tiene un escalon de 0.3rad/sent =0 sy pasaa 0.2 rad/s en t = 10 s. El robot parte

de las coordenadas (1, 0.5) con orientacion de 7 /6 rad.

Configuracién sincrona
robot real

phi

Figura 28: Esquema Simulink: seguimiento de trayectorias con control lineal y
“escalado de velocidad” [6, p. 280]

Utilizaremos el “escalado de velocidad” con g =13.75 y § = 0.9. En la Figura 28
vemos el diagrama en Simulink que resulta. En la Figura 29 se muestran los
resultados de las velocidades lineal y angular obtenidas en linea continua, y las
velocidades lineal y angular de referencia en linea discontinua. Vemos que conforme

pasa el tiempo, los resultados alcanzan las referencias deseadas.

Tiempo (seq)

15 20 B 30
Tiempo (seg)

Figura 29: Velocidades lineal y angular (“escalado de velocidad”) [6, p. 281]
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En la Figura 30a se representa la trayectoria seguida por el robot (flechas blancas) y
la referencia empezando en las condiciones iniciales (flechas negras). Se representa
una flecha por cada segundo de simulacién, por eso, cuando la velocidad lineal
desciende a 0.1 m/s en los ultimos 10 segundos, las flechas aparecen més juntas.

15

o8 \ // . —

&
"
Y m

e “ X
0.8 # 05

Tas 4 05 0 0.5 1 15
X {m)

°

a) ) 15 el ;)('i) 05
b)
Figura 30: Resultados posiciones y orientaciones
a) Posiciones y orientaciones con “escalado de velocidad” b) Diversas posiciones

con orientacion inicial /6 rad
Por dltimo, en la Figura 30b se muestra la trayectoria seguida por el robot para
distintas posiciones iniciales y orientacion inicial /6 rad, pero la misma trayectoria de

referencia.

En las siguientes paginas de la citada bibliografia se explica cémo seria la ley de
control para el caso no lineal. Ademas, en [6, pp. 284-293] se desarrolla el control
para el seguimiento de caminos, en lugar de trayectorias, controlando la direccion y
no la velocidad. Sin embargo, debido a que se escapa al alcance de este trabajo, no

lo explicaremos.

También en la bibliografia citada al principio de este capitulo podemos encontrar la
descripcion del control predictivo, reactivo, con ldgica fuzzy, etc. para aquellos
interesados en profundizar en conceptos de control para robots méviles. Una
aplicacion interesante que también podemos encontrar es el aparcamiento en paralelo

de vehiculos autdbnomos tipo coche y traileres, explicandolo en [27] con fuzzy.
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6 SENSORES

Una de las habilidades mas importantes de un sistema autbnomo es obtener
informacion de su entorno. El conocimiento del entorno puede ser un mapa creado
exteriormente y proporcionado al robot, o construido localmente por el propio robot
mediante sensores y/o cAmaras a medida que se desplaza por el ambiente.

Esto le permite no solo realizar tareas repetitivas sino también interactuar con él y
adaptarse a nuevas situaciones mediante control. Para ello, toma medidas mediante
diversos sensores y actla en consecuencia [28, p. xi]. Podemos encontrar abundante
bibliografia sobre los sensores; algunos ejemplos son: [28], [29] [2, pp. 89-180], [6,
pp. 166-197] [8, pp. 209-231], [1, pp. 25-45], [30], [7, pp. 26-40], [31, pp. 31-39]

Los robots moviles pueden utilizar una gran cantidad de sensores, desde medir la
temperatura interna de la electronica del robot o la velocidad de rotacion de sus
motores, hasta obtener informacion de su entorno como distancias o su posicion
global [2, p. 89].

Principalmente se pueden clasificar en propioceptivos, aquellos que miden valores
internos del robot: velocidad de motores, voltaje de bateria... y en exteroceptivos, que
adquieren informacién del entorno: medidas de distancia, intensidad de luz, sonido...
[2, p. 89].

Dentro de los exteroceptivos podemos clasificarlos en pasivos, si miden energia del
ambiente, o activos, si emiten energia al entorno y observan la reaccion que se
produce. Dentro del primer grupo podemos encontrar sondas de temperatura,
microfonos y cadmaras. El segundo grupo tiene mayor rendimiento ya que permite
interacciones con el entorno mas controladas, pero hay mayor riesgo de que la
energia emitida afecte a la medida real o que sufra interferencias. A este tipo

pertenecen los sensores ultrasonicos y los telémetros laser [2, p. 90].

En la bibliografia ( [2, p. 91], [7, p. 28]) podemos encontrar tablas con distintos tipos
de sensores y a qué grupo pertenece cada uno de ellos segun ambas clasificaciones.

Las principales clases que aparecen son:
= Sensores tactiles: final de carrera, barrera 6ptica...

= Sensores de ruedas y motores: potenciometros, resolvers, encoders

(codificadores) de escobilla, 6pticos, magnéticos, inductivos...
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= Sensores de orientacion: brujulas, girdéscopos, inclindometros...
= Balizas: GPS; balizas reflectivas, de ultrasonidos...

» Rango activo: sensores reflectivos, ultrasonidos, telémetros laser, triangulacion

Optica...
= Sensores de movimiento y velocidad: radar y sonido Doppler.

= Sensores de vision: cdmaras CCD y CMOS.

6.1 POSICION Y ORIENTACION

Para que un robot mévil pueda realizar tareas tales como generar trayectorias o evitar
obstaculos, necesita conocer su localizacion o pose (posicion y orientacién) con
respecto a un sistema de referencia absoluto. Por tanto, para el caso bidimensional
con 3 grados de libertad, requiere hallar las componentes x e y de traslacion y la
rotacion 6 del sistema de coordenadas solidario al robot {¢;} respecto al absoluto {¢;}.
Para seis grados de libertad seran tres componentes de traslacion (x,y,z) y tres de
orientacion (0., 6,, 6,) [1, pp. 29-45].

Generalmente los robots conocen su localizacién por sensores montados sobre ellos.
Sin embargo, es una estimacion que no es suficientemente precisa en muchas
aplicaciones. Esto no se debe a la magnitud de los errores sino a su acumulacion,
originando una incertidumbre en posicion y orientacion. Esto lleva a recalibrar la
estimacion de la posicion mediante otros sistemas de navegacion, realimentacion de
los sensores o por referencias externas. Por tanto, podemos distinguir dos tipos de

sistemas, los de medicion de la posicion relativa y absoluta [32, p. 1].

La medicion de posicién relativa, también conocida como navegacién por estima o
“dead reckoning” [32, p. 1], puede ser: por odometria, utilizando encoders para medir
la rotacion de las ruedas; por efecto Doppler para medir velocidad; o por navegacion
inercial, que utilizan giroscopios, acelerometros y brujulas magnéticas para medir las

rotaciones y aceleraciones.

La medicién de la posiciobn absoluta la obtendremos mediante estaciones de
transmision, también llamadas balizas de radiofrecuencia (RF), como veremos mas

adelante.
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6.1.1 Odometria

La odometria estima la pose del vehiculo a partir del nimero de vueltas dadas por las
ruedas. Debido a que integra el movimiento en el tiempo, se acumulan los errores. Es
bastante simple, barato y con alta cantidad de muestreo. Las desventajas son las
imprecisiones debido a deslizamiento de las ruedas, irregularidades del terreno,
desgaste de ruedas, entre otras. En [1, pp. 31-32] se explica como calcular la

trayectoria y cambio de orientacion cuando se produce un desplazamiento.

En [28, pp. 36-45] y [6, pp. 168-177] se describen los principales sensores que se
utilizan para odometria. Uno de ellos son los potenciometros, basados en la diferencia
de tensién al variar una resistencia lineal o rotatoria, segun el desplazamiento que

interese, mediante una pista movil.

Otro son las maquinas sincronas, que transmiten informacién angular eléctricamente
al girar un rotor con corriente alterna dentro de uno mas estatores. El acoplamiento
magnético entre ambos devanados varia en funcion del giro del rotor, obteniendo
sefiales en alterna cuyas magnitudes definen el angulo del rotor en un instante
determinado. Una de las configuraciones mas utilizadas son los “resolver”, que

proporcionan tensiones proporcionales al seno y coseno del angulo del rotor.

El tercer sensor y mas utilizado son los codificadores (“encoders”) 6pticos. Convierten
un desplazamiento rotacional en una sefal digital sin necesitar un convertidor
analégico-digital, como si ocurre en los otros dos sensores. Se basan en la
interrupcién de luz entre emisor y receptor debido a un disco intermedio con un patron
de zonas opacas y transparentes. Segun si el receptor recibe luz del emisor 0 no
podremos obtener informacion del giro de dicho disco. Podemos distinguir entre

codificadores absolutos o incrementales.

En los absolutos el disco esta codificado de tal manera que a cada posicion angular
del eje corresponde un Unico codigo. Segun el nimero de pares emisor-receptor, la
resolucion sera mayor o0 menor, pudiendo detectar mayores 0 menores
desplazamientos del eje. La salida es una “palabra” digital que indica la posicion
actual. Pueden utilizarse varios cédigos, siendo el mas habitual el de Gray (Figura

31izq) ya que solo cambia un bit cada vez.

En los incrementales se obtiene el desplazamiento segun el nimero de interrupciones

del haz de luz. Estas se transforman en pulsos de ondas cuadradas. Podremos
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incrementar la resolucion por vuelta aumentando el nimero de pulsos, es decir, con
un disco con mas transiciones opaco-transparentes. Debido a que este método no
indica el sentido de rotacién, se puede poner otro par emisor-receptor desfasado 90°.
Cuando el primer par se adelanta al otro, girard en un sentido y viceversa. Los
incrementales son mas baratos y utilizados en aplicaciones de mayor velocidad, pero
requiere mas circuiteria [6, p. 173 y 175]. En ocasiones se afiade una tercera pista
con s6lo una zona opaca que permite definir una posicién angular de referencia inicial
(Figura 31dcha).

Figura 31: Encoders
Izq: absoluto, dcha: incremental [8, pp. 211-212]

6.1.2 Efecto Doppler

El principio de Doppler se basa en obtener la velocidad de un movimiento al emitir
una onda sobre una superficie en movimiento relativo con el emisor y observar el
desplazamiento de frecuencia de la onda reflejada [28, pp. 45-47], [6, pp. 185-186],
[1, pp. 32-33]. Estos sensores son muy utilizados en vehiculos aéreos y maritimos.
Los primeros utilizan radiofrecuencia reflejando las microondas en la superficie de la
Tierra. Los segundos emplean energia acustica que se refleja en el fondo del mar. En
estos dos casos se colocan cuatro sensores a 90° entre si y con el mismo angulo de
inclinacién hacia abajo respecto al plano horizontal. Sin embargo, implica un alto

coste.

En vehiculos terrestres y robots se suele utilizar un sensor orientado en la direccion
del movimiento hacia abajo con un cierto angulo respecto al terreno, generalmente
45° (Figura 32). La velocidad relativa del suelo V, se deriva de la velocidad medida Vj,

siguiendo la siguiente ecuacion:
VD C - FD
"~ cosa 2-F,-cosa

Va
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siendo:
- V4 : velocidad actual del terreno a lo largo del camino
- Vp : velocidad Doppler medida
- ¢ :velocidad de la luz
- Fp : desplazamiento en frecuencia observado (desplazamiento Doppler)

- F, : frecuencia de transmision

a : angulo de incidencia

-

Figura 32: Efecto Doppler [28, p. 47]

Debido a que existirdn ondas reflejadas de distintas frecuencias, deberemos hacer un
filtrado previo para seleccionar las frecuencias mas representativas y medir F,. Se
producen errores en la velocidad real del terreno debido a: interferencias de los
I6bulos laterales de la respuesta en frecuencia ya que no toda la energia emitida lleva
la misma direccion, componentes verticales de velocidad creadas por movimientos
verticales del robot debido a irregularidades del terreno e incertidumbre en el angulo

real de incidencia.

6.1.3 Navegacion inercial

Los sistemas de navegacién inercial estiman la posicion y orientacion del robot
mediante medidas de aceleraciones y angulos de orientacion [1, pp. 33-35]. Podemos
destacar los siguientes sensores: los acelerometros, los giréscopos y las brujulas. Los
dos primeros tienen la ventaja de ser auto-suficientes ya que no necesitan referencias

externas.

Acelerémetros

Los acelerémetros son dispositivos ampliamente utilizados en la actualidad en
multitud de aplicaciones: en maquinas para detectar vibraciones o terremotos, en

moviles para conocer orientacion e inclinacion, en camaras de fotos, en coches para
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hacer saltar los airbags en caso de accidente, en portatiles para proteger el disco duro
en caso de caidas, en videoconsolas, etc. [33]. Todo esto es posible gracias al avance
de la manufactura de los sensores MEMS (Micro-Electro-Mechanical-System) que
hablaremos posteriormente en los girGscopos.

En los acelerbmetros la primera integracién de las aceleraciones proporciona la
velocidad y la segunda integracion la posicion. Sin embargo, si se cometen pequefos
errores en la estimacion de la aceleracion, al integrar dos veces, dichos errores
aumentan notablemente ocasionando una posicidén estimada poco precisa. Ademas,
si la relacion sefial/ruido es pequefia debido a aceleraciones pequefias, se complica
dicha estimacion. Por tanto, no se recomiendan para posicionamiento preciso en

periodos de tiempo largos [30, pp. 5-6].

El principio de funcionamiento del dispositivo explicado en [1, p. 34] se basa en una
masa m vinculada al robot de masa M mediante un resorte de constante elastica k.
Una condicién para el correcto funcionamiento se basa en que la masa del robot sea
mucho menor que la del dispositivo: M << m. Al moverse el robot, por la ley de Hooke:

F=m-a=k- -x

Siendo a la aceleracion del robot movil y x la deformacion del resorte debido a la
fuerza F. Obtenemos la aceleracion a, velocidad u y longitud de la trayectoria

curvilinea s como:

a=—-x - u:fa-dt - szfu-dt
m

Existen diversas formas de construir acelerometros: mecanicos, piezoeléctricos, de
efecto Hall, de condensador, MEMS [34, pp. 11-13]... pudiendo ser de 2 ejes 0 de 3
ejes. Podemos utilizar dos acelerémetros de 2 ejes colocados perpendiculares entre
si para obtener las aceleraciones en 3 ejes. En [33] se describe el efecto
piezoeléctrico, basado en estructuras cristalinas microscopicas que se ven
‘estresadas” ante fuerzas de aceleracion. Estos cristales crean un voltaje y el
acelerémetro interpreta dicho voltaje para determinar velocidad y orientacion. En [6,
p. 191] se describe mas detalladamente otra forma de construir un acelerémetro pero

gue aqui no explicaremos.
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Figura 33: Acelerometro ADXL335

(http://www.evilmadscientist.com/2009/basics-updated-using-an-accelerometer-with-an-avr-microcontroller/)

Giréscopos

Estos sensores permiten obtener la orientacion del robot mévil sin necesidad de una
referencia externa. No necesitan campos geomagnéticos y no son afectados por
campos magnéticos locales. Principalmente podemos clasificarlos en tres tipos:

mecanicos, opticos y MEMS (Micro-Electro-Mechanical-System).

Los mecénicos estan constituidos por un volante o rotor que gira suficientemente
rapido alrededor de un eje con la masa distribuida en la periferia para tener un
momento de inercia del eje de rotacion alto. El rotor es accionado por un motor
eléctrico suspendiéndose mediante un par de cojinetes de bajo rozamiento en cada
extremo del eje para evitar fricciones. Estos cojinetes estan soportados por un anillo
circular, anillo gimbal interno, que a su vez pivota sobre un segundo juego de cojinetes
unidos rigidamente a otro anillo gimbal externo. Por tanto, habré tres ejes: el eje de
rotacion del volante, un eje perpendicular a éste y un tercer eje perpendicular a los
dos anteriores, definiendo el pivote externo (Figura 34a) [6, p. 188].

Cuando el eje de rotacion del rotor se suspende en una estructura que le permite
variar libremente su orientacion, aunque dicha estructura gire en el espacio, la
direccién del eje del rotor se mantiene constante por el equilibrio de momentos
angulares. Ademas de rozamientos despreciables y la masa concentrada en la
periferia, la velocidad de giro debe ser alta para no perder su orientacion inicial [6, p.
189].

Si un observador en la Tierra ve el eje de rotacion, observara un movimiento aparente
debido a la rotacién de la propia Tierra. Sin embargo, si dicho eje se coloca en la
direccion del eje de giro de la Tierra, no se produce el movimiento aparente. Esta
propiedad es la utilizada en el girocompés, una configuracion especial que busca el
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norte. Cuando el eje de giro apunta al norte, no debe producirse ninguna inclinacion
ya que es insensible a la rotacion de la Tierra. Si se produce, la medida proporciona

el angulo de orientacion con el norte [6, p. 189].

\\

sl S\
a) [28, p. 364] b) [28, p. 372]
Figura 34: GirGscopos
a) De volante con dos ejes b) Optico ideal
El giréscopo optico explicado en [28, pp. 371-373] [6, pp. 190-191] consiste en dos
haces de laser en direcciones opuestas y que forman un circuito cerrado. Los
patrones de interferencia constructivos y destructivos formados dividiendo y
mezclando porciones de los haces se pueden usar para determinar la velocidad y
direccion de rotacion del dispositivo. El anillo laser idealmente se podria pensar como
un espejo toroidal sin pérdidas en la reflexion de la luz. Los haces de luz que se
propagan en sentidos opuestos se refuerzan unos y otros creando una onda

estacionaria con picos y valores nulos de intensidad (Figura 34b).

Se crean asi franjas de luz y oscuridad equivalentes a los patrones de los discos de
los codificadores o6pticos. Por tanto, se podrian contar por un detector que gira
mientras el espejo se mantiene fijo. En cada vuelta el detector veria un nimero de
picos igual a dos veces la longitud del camino del haz dividida por la longitud de onda
de la luz. Como esto es algo tedrico y no factible, en [28, pp. 373-390] se explican 5
configuraciones que si lo son. Un ejemplo de un giro laser disponible comercialmente

es el “Autogyro Navigator” de Andrew Corp. de fibra 6ptica [30, pp. 6-7].

Por ultimo, basandome en [35, pp. 255-256,259-262], los MEMS o “Micro-Electro-
Mechanical-System” ( [34], [36]), han hecho posible miniaturizar, disminuir el coste y
la potencia de los sensores tradicionales. Esto ha permitido que junto a los
acelerometros de este tipo, puedan ser utilizados en gran variedad de aplicaciones
diarias e industriales, citadas con los acelerometros, que requieran una solucion

integrada para procesar movimientos e inercias.

48



Rafael Ortiz Imedio Planificacion de rutas éptimas de robots maviles

Debido a las limitaciones de las técnicas de micro-fabricacion, en lugar de miniaturizar
los sensores tradicionales, que ademas perderian precision, se ha optado por buscar
principios de funcionamiento diferentes que se adapten mejor a la micro-escala. Para
ello, se detecta los movimientos de un cuerpo vibratorio producidos por una fuerza
aparente, fuerza de Coriolis, que aparece en el movimiento relativo del cuerpo
vibratorio y el marco o estructura del sensor. Un giréscopo que utiliza este principio

se llama “Girdscopo Vibrante de Coriolis”.

Dichos dispositivos estan constituidos por una estructura mecénica con al menos dos
modos de vibracidon. El funcionamiento normal consiste en excitar un modo de
vibracion a una amplitud predeterminada, y detectar las vibraciones inducidas por la
fuerza de Coriolis en los deméas modos debido al movimiento relativo. Hay una gran
variedad de disefos, siendo algunos: vigas (voladizos), horquillas, placas, masas con
resortes...
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Figura 35: Girdscopos MEMS

a) Horquilla doble; (1) primer modo
vibracion, (2) respuesta vibratoria
por Coriolis b) Masa con resortes
c) De 2 ejes creado por Chipworks

para iPhone 4

c) [34, p. 16]
b) (http://www.sapiensman.com/tecnoficio/electricidad/electricidad del automotor19.php)

Las horquillas, por ejemplo, tienen unas masas que oscilan con la misma amplitud
pero en sentidos opuestos. En funcionamiento normal, los brazos vibran en anti-fase

en el plano de la horquilla. Cuando el sensor rota, los brazos empiezan a oscilar en la

49


http://www.sapiensman.com/tecnoficio/electricidad/electricidad_del_automotor19.php

Rafael Ortiz Imedio Planificacion de rutas éptimas de robots maviles

direccién perpendicular al plano, generando pares que excitan el modo torsional del
vastago, pudiendo medirse la velocidad angular. Podemos encontrar simples, dobles

(Figura 35a) u horquillas multiples.

La masa con resorte consiste en una masa micro-mecanizada conectada a un marco
interior mediante resortes, que a su vez esta conectada a la placa del circuito por unos
segundos resortes ortogonales. La masa se mueve continuamente sobre el primer
conjunto de resortes. Cualquier rotacién del sistema hara que el marco interior se
desplace lateralmente debido a la fuerza de Coriolis. Este desplazamiento se mide
por unos “dedos” sensores capacitivos de Coriolis que al aproximarse o alejarse varia
la capacidad. Esto se puede convertir en una deteccion de la magnitud y direccion de

la velocidad angular del sistema (Figura 35b).

Como conclusion de la navegacion inercial, podemos encontrar unidades de medida
inercial, IMU (Inertial Measuremente Unit) [35, p. 254], que incluyen acelerémetros y
giroscopios, permitiendo medir aceleraciones, velocidades angulares, cambio de

orientacion... en los 6 grados de libertad.

Brujulas magnéticas

Ademas de los girdscopos, las brujulas magnéticas permiten obtener la orientacion y
velocidad angular relativa del robot. Se desea buena precision para que los errores
acumulados por la orientacion en la navegacion por estima sean los mas pequefos

posibles ya que tienen una gran influencia.

A la intensidad del campo magnético la llamaremos “densidad de flujo magnético” B,
midiéndose principalmente en Tesla (T) o en Gauss (G), siendo 1 Tesla = 10* Gauss.
La intensidad media del campo magnético de la Tierra es de 0.5 Gauss,
representandose como un dipolo que varia con el tiempo y el espacio. Esta inclinado
unos 11° respecto al eje de rotacion de la Tierra, llamandose “declinacion” [28, p. 327].
Los instrumentos que miden campos magnéticos se llaman “magnetometros”,
interesandonos para la navegacion de robots los que midan el campo magnético
terrestre. En [28, pp. 327-357] se clasifican en: mecanicos, de saturacion (fluxgate),
magneto-inductivos, de efecto Hall, magneto-resistivos y magneto-elasticos. En dicho
libro se explican cada uno de ellos. Ademas, se han creado sensores de campo
magnético en MEMS siguiendo el principio de funcionamiento del efecto Hall,

magneto-resistencia y de saturacion.
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Este tipo de dispositivos poseen una serie de desventajas: perturbacion del campo
magnético terrestre debido a otros objetos magnéticos o estructuras hechas por el ser
humano, limitaciones en el ancho de banda de las bruljulas electrénicas y su
susceptibilidad a vibraciones. Esto conlleva a utilizarse con poca frecuencia para

navegacion de robots dentro de instalaciones.

Sin embargo, se ha desarrollado otro nuevo tipo que no requiere materiales
magnéticos y mas faciles de fabricar basados en la fuerza de Lorentz, que procederé
a explicar un poco basandome en [37] y mostrado en la Figura 36.

El dispositivo consiste en una estructura de silicio de baja resistividad suspendida
sobre un substrato de vidrio mediante dos vigas torsionales ancladas a dicho
substrato. Encima de la estructura de silicio colocamos una bobina de excitacion con
muchas vueltas. Ademas, colocamos unas placas de capacidad de oro directamente
en el substrato de vidrio formando un condensador con el silicio resonador (Figura
36a).

z Bx

— = > v -—
/ \\ FL T Coil

b \ Coill  Torsional beam N\
. ¥|
Silicon resonator l -
Plate‘\‘ / Plate

a) [37, p. 6952] b) [37, p. 6953]

Figura 36: MEMS magnetometro
a) Esquema b) Principio de funcionamiento

El principio de funcionamiento puede observarse en la Figura 36b. Introducimos una
corriente continua (DC) | en la bobina excitadora y si hay una densidad de flujo
magnético Bx en la direccion x de la figura, para una vuelta de la bobina excitadora de
longitud Lc en la direccion y, aparecera una fuerza de Lorentz perpendicular al plano

del silicio:

Como la fuerza es producida en ambos lados del resonador y con direcciones

opuestas, se producira un par constante que torsiona las vigas de sujecion.
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Si ahora introducimos una corriente alterna en presencia del mismo campo
magnético, el resonador de silicio vibrara en torno a las vigas torsionales debido a las

direcciones alternantes de las fuerzas de Lorentz. Seguiran las siguientes ecuaciones:
i =1, -sin(2wf)
F,=i-L.-By=1y-L.- B, -sin(2rf)

Cuando la frecuencia f de la corriente es igual a la frecuencia de resonancia de la
estructura de silicio, la amplitud de la vibracién aumentara en gran medida debido a
la resonancia y el factor de calidad elevado de la estructura. Este ultimo relaciona en
un elemento resonante la energia perdida debido a amortiguaciones. Si tiene un valor
alto, no estara casi amortiguado, manteniendo las oscilaciones durante un periodo de
tiempo largo. Por tanto, las amplitudes de las vibraciones producirdn cambios de
capacidad con las placas colocadas debajo. Esto se puede medir y transformar para

reflejar el valor de la densidad de flujo magnético presente.

6.1.4 Estaciones de transmision

Este tipo de sistemas, también conocido como balizas (“beacon”) de radiofrecuencia,
RF, proporcionan la localizacion absoluta del vehiculo en un &rea exterior
suficientemente grande sin requerir estructuracién del entorno. Por tanto, son
adecuados para aplicaciones en las que el robot ha de moverse en entornos muy
diversos y debe recorrer grandes distancias. Se basa en un receptor o transceptor,
colocado en el vehiculo y un conjunto de estaciones transmisoras de RF posicionadas
en lugares conocidos y distantes [1, pp. 35-40]. Podemos diferenciar segln si son

estaciones fijas o0 méviles.

Estaciones fijas

Los sistemas de posicionamiento con estaciones fijas pueden ser de dos tipos:

triangulacion y trilateracion.

La triangulacion también se conoce como método de navegacion hiperbdlica o pasivo.
El primer modelo fue desarrollado durante la Segunda Guerra Mundial por el MIT, y
se llamo6 LORAN (Long RAnge Navigation), es decir, navegacion de largo alcance. Se
basa en la comparacién de tiempos de llegada de dos sefales idénticas transmitidas
a la vez por transmisores de alta potencia localizados en posiciones de coordenadas
conocidas [1, p. 36].
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El transmisor “maestro” envia una sefial de identificacion al robot movil y a otras
estaciones trasmisoras que actuan de “esclavos”. Cuando éstas reciben la sefal, la
retransmiten afladiendo su propia sefial de identificacion, siendo también recibida por
el robot un instante de tiempo después. La diferencia de tiempo entre la recepcion de
ambas sefales en el robot se corresponde con las distancias entre las estaciones y
el vehiculo. Estas distancias se asocian a una constante h relacionada a una curva
hiperbdlica en la cual esta el robot y cuyos focos son las estaciones de transmisién
(Figura 37). La constante h viene dada por:

h = (AB + BC) — (AC)

: \\ } i 4 Ordenada ) & ’/ I

1\\

N\ Robot movit—_ | 7
~(C) o

NN g Cuwid b

| [ | R
) LN T 1 Abeisa 7| — A~ Transmisor
4 / N \ \ esclavo (B)

Transmisor =~ & |
maestro (A)

Figura 37: Triangulacion LORAN [1, p. 36]

Para evitar ambigledades en el posicionamiento del robot, se necesitan tres 0 mas
estaciones de transmision, siendo una sola la maestra, para encontrar el punto de

interseccion de las lineas hiperbdlicas [1, p. 37].

La trilateracion, en cambio, se conoce como sistema activo, ya que miden el retardo
de propagacion para un numero de transceptores localizados en lugares de
coordenadas conocidas. El transceptor del robot mévil emite una sefial de
identificacion que es captada por varios transceptores fijos, devolviéndola al afiadir su
propio cédigo de identificacion. El retardo entre el instante que el movil emite la sefial
y en el que recibe la respuesta de las estaciones fijas determina la distancia que
separa al robot de las estaciones fijas. Se requieren al menos tres estaciones fijas
para evitar ambigledades en la localizacion del robot maovil [1, pp. 37-38]. Segun |[2,
p. 101], las tecnologias actuales permiten localizar a un robot en el exterior con una

exactitud de unos 5 cm para areas de kilébmetros.

Ademas, se puede utilizar el mismo sistema pero con ultrasonidos u 6pticamente. Los
primeros proporcionan una exactitud aceptable y de bajo coste. Sin embargo, debido

al alcance corto de los ultrasonidos, son adecuados para pequefias areas de trabajo
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y si no hay obstaculos intermedios que interfieran en la propagacion de la sefal. Los
Opticos requieren en cambio, mantener constantemente la visibilidad entre el robot y
la baliza [1, p. 38].

Estaciones moéviles

Estos sistemas de posicionamiento son conocidos como Sistemas de Navegacion
Global por Satélite (GNSS) ya que utilizan los satélites como estaciones moviles. Es
una tecnologia utilizada mayormente para navegacion en exterior y no disponible en
ambientes muy cerrados. Al principio utilizaban el efecto Doppler para observar el
cambio de frecuencia experimentado por las sefales de radio transmitidas por dichos
satélites. Sin embargo, en la actualidad se utiliza el sistema Navstar-GPS (Global
Positioning System), el cual emplea una constelacion de 24 satélites, mas tres de
reserva, orbitando la Tierra cada 12 horas a una altura aproximada de 20200 Km [1,
pp. 38-39].

Cada uno de estos satélites transmite dos sefales de radio de alta frecuencia de
espectro ensanchado (“spread spectrum”) en las que se codifican la informacién sobre
el instante en que la senal fue transmitida, informacion orbital... El receptor puede
calcular mediante trilateracion y con la distancia exacta a al menos tres satélites, la
altitud, latitud y longitud del robot de forma casi instantanea y continua, ya que tarda

entre 30 y 60 ns. Este sistema tiene que solventar cuatro desafios tecnolégicos:

= Lasincronizacion de los relojes entre cada uno de los satélites y los receptores
GPS.

= Localizacion exacta en tiempo real de los satélites.
= Medicién exacta del tiempo de propagacion de la sefial.

= Buena relacion sefal-ruido para una operacion eficaz en presencia de posibles

interferencias.

En [28, p. 405], ademés de explicar los anteriores, se cita otro desafio relacionado
con la teoria de la relatividad general de Einstein, segun la cual, el tiempo transcurre
mas lentamente cerca de un cuerpo con gran masa como la Tierra que a elevadas
alturas. Si no se tiene en cuenta, este fendmeno provoca errores de posicionamiento

grandes.
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Figura 38: Sistema GPS tiene tres partes: Espacio, Control y Usuario [1, p. 39]

Se puede mejorar la precision mediante el empleo de GPS diferencial (DGPS),
basado en un segundo receptor GPS, normalmente una estacion fija con coordenadas
conocidas, relativamente proximo al robot (Figura 38). Como ambos estan cercanos
entre si en relacion a la distancia a los satélites, ambos recibiran los mismos errores
de posicionamiento debido a interferencias, fendmenos meteoroldgicos, etc. Esto
permite una correcciéon diferencial que se pasa al robot eliminando los efectos no
deseados [28, pp. 412-413].

6.1.5 Percepcion del entorno

Los estimadores de posicion basados en la percepcion del entorno utilizan sensores
exteroceptivos, es decir, que obtienen informacion de él para compararla con otros
datos o un modelo conocido del entorno. Como vimos en la introduccién de este

capitulo, se pueden clasificar en dos tipos segun si son pasivos 0 activos.

Los sensores pasivos sOlo captan energia que ya existe en el medio. Los sistemas
mas empleados son los sensores infrarrojos y las camaras CCD y CMOS. Podemos
encontrar abundante informacion de éstos dltimos en [2, pp. 117-145], explicando la
diferencia entre ambas tecnologias, problemas que deben tenerse en cuenta como la
calibracion, profundidad, enfoque, nitidez, flujo Optico, etc. [28, pp. 106-134]. Este es
un campo muy amplio y con abundante bibliografia llamado Vision Artificial, que
permite procesar imagenes, extraer informacion y reconocer objetos, entre otros
objetivos. Mediante la vision se pueden utilizar marcas o balizas especiales,
reconocibles por el robot, dispuestas para ayudar a la navegacion de éste mediante

triangulacion u otros sistemas si puede detectar tres 0 mas marcas [1, pp. 40-42].
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Pueden ser naturales, ya existentes en el ambiente, o artificiales, como bordillos,
aristas entre paredes y suelo, entre paredes y techo... El robot debe conocerlas y

saber su posicién en el area de trabajo para poder utilizarse.

Los sensores activos, o “Time of Fligth” (TOF), miden el tiempo que tarda un pulso de
una energia emitida por el robot, como luz o ultrasonidos, en viajar desde el emisor
hasta un objeto reflectante y volver al receptor montando en el mismo robot. Esto
permite obtener directamente medidas de las distancias al entorno: d = v - t, siendo
d la distancia, v la velocidad de propagacion y t el tiempo transcurrido en ida y vuelta
[28, p. 139].

Estos sensores aprovechan la naturaleza de este tipo de energia que viaja en linea
recta. Esto implica que la sefal devuelta por el objeto sigue el mismo camino que la
emitida, es decir, coaxialmente, pudiendo emitirse y recibirse por un mismo
dispositivo. Sin embargo, segun [28, pp. 140-141] pueden producirse ciertos errores
debido a:

»= Variacion en la velocidad de propagacion en el caso de energia acustica,
debido a que la velocidad del sonido esta influencia por el cambio de
temperatura y la humedad. Para la energia electromagnética se puede

despreciar este fenbmeno.

» Incertidumbres en la obtencion del tiempo exacto del pulso reflejado, debido a
gue la seial reflejada puede tener intensidad muy distinta de la emitida,
influyendo en el tiempo de subida del pulso detectado, y en caso de un umbral

fijo, los objetos menos reflectantes aparecen mas lejanos.

» |nexactitudes en la circuiteria que mide el tiempo de viaje de la energia, ya que
en el caso de energia electromagnética que viaja a la velocidad de la luz,
requiere circuiteria con una sincronizacion de tiempo por debajo de los
nanosegundos. Esto aumenta su coste para aplicaciones que requieren

elevada exactitud.

» Interaccion de la onda con la superficie del objeto, ya que dependiendo de las
caracteristicas de dicha superficie o el angulo de incidencia, sélo una pequefia
parte de la energia emitida es devuelta en la misma direccion. El resto traspasa

dicha superficie o es reflejada en otras direcciones.
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Entre los sistemas utilizados con mas frecuencia encontramos los sensores de
ultrasonidos y los sensores laser. Los primeros son la técnica mas comun para robots
méviles en interiores debido a su bajo coste y la facilidad de uso. En [28, pp. 141-150]
se explican diversos sensores de ultrasonidos fabricados, siendo s6lo unos pocos de
todos los disponibles en el mercado y que han ido mejorandose en estos afios. Uno
de ellos son los transductores ceramicos que son similares a los cristales de cuarzo
gue resuenan a una frecuencia de resonancia y a otra de anti-resonancia. La
transmision es mas eficiente a la frecuencia de resonancia mientras que la recepcion

Optima es a la de anti-resonancia.

Los sensores laser, también conocidos como radares laser o “lidar”, emiten energia
laser en una rapida secuencia de rafagas dirigidas directamente al objeto deseado.
Siguiendo la ecuacion antes citada, mide el tiempo requerido para un determinado
pulso para ir y volver basandose en la velocidad de la luz. En [28, pp. 150-164] vienen
algunos ejemplos de estos sensores, siendo unos pocos de todos los comercialmente

disponibles y que se han ido mejorando con el tiempo.

Ademas de todos estos sistemas ya vistos, se ha utilizado otro tipo de sistema de
navegacion: la trayectoria de guia o “guidepath”. Consiste en una linea o marca
continua tal que el robot la siga con un sensor muy préoximo a ella. Se puede
implementar mediante principios electromagnéticos, opticos, térmicos o quimicos [1,

p. 42]. Por tanto, este sistema de navegacion solo sirve para trayectorias predefinidas.

Por ultimo, cabe decir que existen otros muchos sensores que no describiremos con
aplicaciones basicas y en ocasiones, imprescindibles. Algunos ejemplos son los

sensores de tacto, medidores de fuerza y par, térmicos, etc.
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7 PLANIFICACION DE RUTAS Y MOVIMIENTO

La planificacion es una habilidad humana de gran complejidad destinada a organizar
el tiempo y el espacio. Esto nos permite aprovechar mejor el tiempo y los recursos
de los que disponemos. Dentro la gran variedad de aplicaciones que podemos
encontrar, una de ellas es la planificacién de caminos y rutas para movernos de un
punto a otro de forma factible. Ademas, alguno de los factores mas deseados es
realizarlo en un tiempo, distancia o coste minimo. La mayoria de los sistemas de
navegacion calculan varias alternativas de ruta entre los puntos proporcionados
dando la posibilidad de elegir aquélla que mas nos interese segun la funcién que

gueramos minimizar.

En este capitulo introduciremos primero el espacio de configuraciones, el cual permite
tener en cuenta las caracteristicas geométricas del robot para poder evitar los
obstaculos en su movimiento por el entorno. Posteriormente, explicaremos una serie

de algoritmos para la planificacion de rutas entre dos puntos.

7.1 ESPACIO DE CONFIGURACIONES

Nos basaremos en [6, pp. 379-382,389-392] y [38, pp. 6-16] para explicar la
representacion del espacio de configuraciones (también [8, pp. 525-532]). Este
modelo permite transformar los obstaculos y los limites del espacio presentes en el
entorno del robot para poder representar éste como un punto y que a la vez se tenga
en cuenta la geometria de dicho robot. Asi, el problema se reduce a encontrar el
camino desde la posicion inicial a la final para un punto de referencia del movil sin
preocuparnos de riesgo de colisiones. Esto es debido a que los obstaculos crecen tal

gue sus nuevos limites definen el lugar de las regiones prohibidas.

Consideraremos el caso de objetos poligonales en un plano, incluido el mavil
representado con la letra A, como puede observarse en la Figura 39a. En dicho movil
definimos un punto de referencia r, cuyo movimiento sera el considerado en lugar de
todo el objeto A. La configuracién “q” del robot es una especificacion de las posiciones
de todos los puntos del robot relativas a un sistema de coordenadas fijo. El espacio
de configuraciones sera de dimension 2 si el movil se traslada, y de dimension 3 si

ademas puede rotar, expresado normalmente como un vector de posiciones y

58



Rafael Ortiz Imedio Planificacion de rutas éptimas de robots maviles

orientaciones: g = (x,y,0). En 3D seria con los seis parametros siguientes: q =
x,y,z,a,B,7).

Para el caso en el que A no pueda rotar, los limites del nuevo obstaculo los
obtendremos deslizando el objeto A alrededor de © manteniendo fija su orientacion
como se puede ver en la Figura 39a. Asimismo, se realizaria idéntico procedimiento
en torno a los limites del espacio de trabajo. Los movimientos de r que no produzcan
colision en el espacio creado tampoco lo haran trasladando el objeto A por el espacio

de trabajo inicial.

F
A
Q

;1) [38, p. 11] b) [38, .p. 13]

Figura 39: Espacio de configuraciones
a) Orientacion fija b) Orientacion variable

Si el mévil puede rotar, entonces el espacio de configuraciones no estara contenido
en el plano sino que sera multidimensional. Se obtendria deslizando el robot alrededor
de las regiones de los obstaculos, con una orientacion determinada en cada uno de
los planos superpuestos, como puede verse en la Figura 39b (ver también [23, pp.
508-509]). En ambos casos conviene aumentar los limites de los obstaculos un poco
mas para evitar colisiones producidas por incertidumbres en la estimacion de la

posicién del mévil o en la ejecucién del camino.

Generalmente se trabajan poligonos convexos debido a que normalmente los
algoritmos que veremos mas adelante trabajan con dicha hip6tesis. Sin embargo,
cuando los objetos son poligonos no convexos, se pueden descomponer en poligonos
gue si lo son y considerando como referencia un punto en la linea de unién de ellos.
El espacio de configuraciones sera la suma de los obstaculos generados por cada

uno de los poligonos del objeto (véase [6, pp. 380-381] para mas informacion).
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7.2 ALGORITMOS DE PLANIFICACION

En este apartado estudiaremos diversos algoritmos de planificacion que se han ido
desarrollando y mejorando durante las ultimas décadas. En todos ellos se buscara
llegar desde un punto inicial hasta uno final evitando los obstaculos presentes en el
mapa mediante el camino mas corto. En lugar de punto inicial y final podriamos hablar
de configuracion inicial y final con robots méviles si tienen una posicion y orientacion
determinadas en dichos sitios. Podemos distinguir varios tipos de algoritmos segun
se basen en geometria, teoria de grafos, mallas, probabilidades o funciones
potenciales.

7.2.1 Basados en geometria

Dentro de esta categoria destacamos el método de Voronoi, cuyo concepto lleva
utilizandose desde hace muchos afios y con abundante bibliografia [12, pp. 97-99],
[39], [40, pp. 27-37], [41], [32], [42], [38, pp. 20-23], [43, pp. 155-192], [23, pp. 117-
130]. Comunmente se hace una analogia con el fuego. Si tenemos un bosque y
empezamos a incendiarlo simultaneamente en dos puntos del perimetro, el fuego ir&
avanzando hacia el centro de igual forma por ambos frentes. Llegara un momento en

gue se encuentren en el punto medio de dichos puntos de inicio.

Aplicado a puntos o nodos arbitrarios colocados en un plano, consiste en dividirlo en
regiones poligonales, cada una asociado a uno de ellos. Estas regiones cumplen la
propiedad de ser el lugar geométrico de todos los puntos mas cercanos al nodo
asociado a esa region que al nodo asociado a cualquier otra. Las fronteras entre
dichas zonas forman el diagrama de Voronoi, siendo equidistantes a dos 0 mas nodos
[40, p. 28]. Por tanto, cada uno de los puntos de estas lineas son los centros de
circulos vacios en cuyo perimetro hay dos nodos. Cuando tres lineas del diagrama
concurren entre si, se llama vértice, y es el centro de un circulo vacio en cuyo

perimetro hay tres 0 mas nodos (Figura 40a) [39, p. 27].

En la Figura 40b podemos estudiar como se construye un diagrama de Voronoi
basandonos en [40, pp. 27-32]. Una vez colocados los puntos negros, que son los
nodos, se trazan las lineas finas que los unen y la mediatriz entre ellos. Estas
mediatrices son perpendiculares a las lineas de union entre nodos y cumplen la
propiedad de ser el lugar geométrico de los puntos equidistantes a éstos. Las

intersecciones de estas mediatrices determinan los vértices del diagrama de Voronoi:
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cly c2. Sihacemos los circulos en azul con centros en dichos vértices, se comprueba
gue en su perimetro hay minimo tres nodos y dentro del circulo no hay. Por ultimo,

dibujamos las lineas rojas gruesas a partir de los vértices y continuando sobre las
vl

a) [39, p. 27] b) [40, p. 28]

Figura 40: Diagrama de Voronoi
a) Circulos vacios b) Construccion

mediatrices finalizando el diagrama.

Si en lugar de nodos aislados tratamos con obstaculos constituidos por segmentos
formando poligonos, habra que adaptar el método visto. En este caso conviene crear
un marco externo a todo el recinto para obtener buenos resultados. Este marco puede
tener cualquier forma siempre que incluya todos los obstaculos y los puntos inicial y

final que deseemos.

Los bordes de los obstaculos se pueden considerar como un conjunto de nodos
alineados. Por tanto, un objeto poligonal se puede dividir en segmentos, cada uno de
ellos formado por nodos. De acuerdo a [41], el comando “Voronoi” de Matlab sigue la

siguiente metodologia.

Una vez que tenemos la configuracion de los obstaculos poligonales en el mapa
(Figura 41a), los dividiremos en nodos y calcularemos el diagrama de Voronoi de
todos ellos. La distancia entre nodos consecutivos viene dada por un parametro
Epsilon (Figura 41b). Cuanto menor sea este valor, mas nodos habra, creando un

camino mas suave, pero requiriendo mayor gasto computacional.

Podemos dividir las aristas del diagrama de Voronoi en dos categorias segun sean
generadas por nodos del mismo objeto o por distintos. Una vez que tenemos todas
las aristas del diagrama, cada una creada por un par de nodos, se eliminan las aristas
del primer tipo, es decir, las generadas por nodos del mismo objeto. Esto permite
quitar las que cortan a los obstaculos o al marco exterior, quedando Unicamente las

aristas entre ellos.
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Figura 41: Voronoi
a) Obstaculos y puntos inicial y final b)
Diagrama con Epsilon=1 c) Diagrama
simplificado y ruta 6ptima [41]

Una vez realizado este proceso, es muy probable que los puntos inicial y final no estén
incluidos en las aristas del diagrama. Esto implica que debemos encontrar la arista
mas cercana y unirlas con dichos puntos (Figura 41c). Si hay algan obstaculo en el
camino que acabamos de tomar, deberemos buscar la siguiente arista mas cercana
[40, p. 32]. En [23, pp. 118-120] la accesibilidad, es decir, el acceso del punto de inicio
al diagrama, se realiza alejandonos del obstaculo mas cercano. Esto se realiza
mediante un gradiente ascendente, lo que implica aumentar la distancia al obstaculo,
hasta llegar a un punto del diagrama de Voronoi. La capacidad de salida desde un
punto cercano a la meta sera a la inversa, ir hacia dicho punto en la direccién que la

distancia se haga menor.

Segun el algoritmo implementado, serd mayor o menor el gasto computacional y el
tiempo empleado. De acuerdo con la implementacion de [40, pp. 28-37], la
construccion del diagrama tarda O(nlogn), siendo n el numero de puntos. Uno de los
algoritmos mas conocidos en este campo es el de Fortune o “Plane sweep” no

explicado aqui, pero si en [39, pp. 29-77], con un coste de O(nlogn) [41, p. 1].
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Se han realizado multitud de estudios para la planificacion basandose en el diagrama
de Voronoi pero acudiendo a otros procedimientos. En [42] se construye dicho
diagrama utilizando métodos de procesamiento de imagen, como la Transformacion
del Eje Medio (MAT) para aplicar un Método de Marcha Rapida (FMM).

Al igual que con el resto de algoritmos veremos en este capitulo, convendria suavizar
las aristas del diagrama en los bordes para que se obtenga una ruta mas suave y no

tan poligonal. Esto se podria alcanzar por medio de splines o curvas de Bezier [44].

7.2.2 Basados en grafos

Basandonos en [23, pp. 521-527], los grafos son conjuntos de vértices o nodos y
aristas que representan, en planificacion del movimiento, localizaciones destacadas
y los caminos entre ellas respectivamente. Los denominaremos G=(V,E), siendo G
para grafo, V para vértices y E (“edge”) para las aristas. Si estas ultimas poseen un
valor numeérico no negativo representa el coste de viajar entre los nodos adyacentes,
y lo llamaremos peso. Cuando dicho trayecto se puede realizar sélo en un sentido, es
decir, si se puede viajar del nodo V1 al V2 pero no al revés, la arista Ei2 es dirigida
dibujandola con una flecha y pertenece a un grafo dirigido. Si se puede viajar en
ambos sentidos seran dos aristas dirigidas Ei2 y E21, lo dibujaremos como una linea

simple y es un grafo no dirigido (Figura 42a).
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a) [23, p. 522]

/ 3/
l':. \ / l'w,.

b) [23, p. 522]
Figura 42: Grafos
a) lzq: dirigido, dcha: no dirigido. b) 1zq: ciclo, dcha: arbol
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Un camino en un grafo es una secuencia de nodos adyacentes unidos entre si por
aristas. Un grafo es conexo si para dos nodos arbitrarios hay al menos un camino que
los una entre si. Un ciclo es un camino formado por un nimero de nodos, n, tal que
el primero y el dltimo son los mismos V1 = Vn (Figura 42b (izq)). En un grafo dirigido

séblo se puede recorrer el ciclo en un sentido, mientras que uno no dirigido es indistinto.

Un arbol es un grafo dirigido sin ciclos con un nodo inicial, raiz, el cual no posee
ninguna arista entrante. Se puede asemejar a un arbol genealdgico, formado por
nodos padre cuando tienen algun nodo hijo por debajo (Figura 42b (dcha)). El nodo
raiz no tiene ninglin nodo padre y un nodo sin hijos es un nodo terminal u hoja. Si
guitamos algun nodo intermedio, es decir, que tenga hijos, se rompe la conectividad

del arbol.

Por ultimo, definiremos la longitud de enlaces como el nUmero de aristas de un camino
en un grafo. A diferencia de longitud del camino, no sabemos el coste o longitud de

cada arista, solo su nimero.

Una vez definidos los grafos, estudiaremos algunos algoritmos de planificacion de
rutas a través de ellos, siendo aplicables con otros fines a diversas areas de

conocimiento, como la teoria de juegos [45, pp. 536-551].

Busqueda en Amplitud

En primer lugar, veremos la Busqueda en Amplitud o BFS (Breadth First Search) [23,
p. 523], [8, p. 606], [38, p. 53], [45, p. 35] [46]. Al igual que en los demas casos,
empezaremos la busqueda en el nodo raiz hasta llegar al nodo meta u objetivo. En
este primer algoritmo se visitan todos los nodos hijos de la raiz, luego todos los nodos

hijos de éstos y asi sucesivamente.

La implementacién mas comun, se realiza utilizando una lista OPEN semejante a una
cola, del tipo FIFO (First In First Out). Esto implica que se fuerza a que todos los nodos
de misma longitud de enlaces respecto al inicio se visiten primero. Al principio solo
incluye el nodo raiz marcado como visitado. Los demas nodos del grafo, G, se marcan
como no visitados. En cada iteracion del algoritmo se quita el primer nodo de OPEN
y todos los hijos de ese se marcan como visitados e introducidos en dicha lista. La
bdsqueda termina cuando el nodo meta se introduce en OPEN o cuando la lista esta
vacia y ha fallado el proceso. En este algoritmo expandimos primero todos los nodos

gue son hijos de un mismo padre antes de expandir los hijos de algunos de ellos. Para
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saber cual es el camino final, utilizaremos un gradiente descendente de longitud de
enlaces desde la meta hasta el inicio. Esto requiere almacenar en un array la longitud
de enlaces de cada nodo hasta el inicio en el momento que visitamos cada uno de los

nodos que visitamos.

Busqueda en Profundidad

Otro algoritmo de este estilo es la Busqueda en Profundidad o DFS (Depth First
Search), tratado en [23, p. 523], [8, p. 606], [45, p. 36], [38, p. 53], [47]. Al igual que
con BFS se empieza en el nodo raiz. Se elige entonces un nodo hijo y éste se
expansiona eligiendo un hijo suyo y asi sucesivamente hasta llegar a la meta o0 a un
nodo hoja, es decir, sin hijos. En este ultimo caso, se retrocede un nivel y se busca
en profundidad otro nodo hijo no visitado hasta encontrar el nodo deseado o uno
terminal. Se repite dicho proceso hasta que se encuentra el nodo meta o se han

visitado todos los nodos.

La implementacion en este caso se realiza con una lista OPEN del tipo LIFO (Last In
First Out). En este caso se fuerza a los nodos de mayor longitud de enlaces respecto
al inicio a visitarse primero. Inicialmente contiene el nodo inicial marcado como
visitado. Cuando se inserta un nodo “” en OPEN, el nodo “i” que ha permitido su
insercion se memoriza. En cada iteracion se extrae el primer nodo de OPEN; si es no
visitado, se marca como visitado y se guarda en el arbol DFS la arista que conecta
los nodos “I” y “J”. Posteriormente todos los nodos no visitados adyacentes a “j” se
insertan en OPEN. La busqueda termina cuando se introduce el nodo meta en OPEN
o dicha lista queda vacia, fracasando el algoritmo. El arbol DFS contiene el camino
solucion del nodo inicial al objetivo, si existe, de igual manera que se hizo con la

Busqueda en Amplitud.

En [47] se describe detalladamente dicho proceso mediante el grafo de la Figura 43a
y dos listas: OPEN que guarda lo que debes hacer, y CLOSE que graba lo que ya has
hecho. El objetivo en este caso es encontrar un camino desde A hasta E. Al principio
solo tenemos el nodo inicial A, y como no hemos hecho aun nada, lo afiadimos a
OPEN, quedando CLOSE vacia. Exploramos los nodos hijos de A, siendo B, Cy D.
Como ya hemos acabado con el A, lo quitamos de OPEN y lo afiadimos a CLOSE.
Ahora estudiamos el primer nodo de open, B, y como no es la meta, exploramos sus

nodos hijos. Como ya hemos expandido B lo extraemos de OPEN vy lo afiadimos a
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CLOSE. Ademas afiadimos los nuevos nodos descubiertos: E, F y G al principio de
OPEN. Expandimos el nodo E por ser el primero de la lista, y como ya es la meta,

paramos. Agregamos E a CLOSE y ya tenemos la ruta: A > B 2> E.

Se puede observar que ambos algoritmos vistos son estrategias de recorrido, es decir,
no utilizan ninguna informacién sobre el nodo meta, sino que van recorriendo el grafo
hasta que dicho nodo se marca como visitado. Ambos algoritmos se dicen que son
completos porque encuentran un camino si existe y si no, informan de fallo. El primero
es 6ptimo ya que encuentra el camino de menor longitud porque siempre estudia los
nodos desde los mas cercanos al inicial hasta los mas lejanos. Sin embargo, el
segundo no lo es porque si hubiera dos metas, una en E y otra en D, encuentra la E

gue es de mayor longitud que la D [48].

a) [47] b) Captura de [48]
Figura 43: Busqueda en grafo
a) En profundidad b) Codiciosa

Busqueda Codiciosa

A diferencia de los anteriores existen otros algoritmos que realizan busquedas en
funcion de informacién proporcionada por la posicion de la meta. Este es el caso de
la Busqueda Codiciosa 0 GBFS (Greedy Best-First Search) [48], [23, p. 526]. Se basa
en expandir aguellos nodos mas proximos al nodo meta, y no de forma uniforme en

todo el espacio como en los anteriores casos.

La estructura de los datos sera una cola prioritaria en la que los nodos son colocados
en la lista, ordenados segun su distancia estimada a la meta, la cual es heuristica.
Esto conlleva a requerir menos cantidad de tiempo y espacio computacional debido a
una busqueda mas focalizada. Sin embargo, hay casos en la que no descubre el
camino mas corto debido a que en ocasiones conviene alejarse un poco de la meta
para superar un obstaculo y asi obtener un camino mas corto que rodeando todo el
obstaculo aunque sus puntos sean mas cercanos al objetivo. En la Figura 43b puede
observarse que al llegar a la barrera, convendria retroceder un poco y subir que dar
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toda la vuelta por la parte inferior de dicho obstaculo. Sin embargo, este algoritmo no

es capaz de ello ya que siempre va hacia los nodos de menor distancia a la meta.

Grafo de visibilidad

Otro tipo de algoritmo basado en grafos y el espacio de configuraciones es el método
de Grafo de Visibilidad [23, pp. 110-117], [45, pp. 261-264], [38, p. 19], [49, pp. 5-9],
[6, pp. 386-387]. Los nodos corresponden a los vértices de obstaculos poligonales,
ademas de las configuraciones iniciales y finales. Las caracteristicas definitorias de
un mapa de visibilidad son que sus nodos comparten una arista si son visibles entre
si y que todos los puntos del espacio libre son visibles por al menos un nodo del mapa.
Por tanto, cumple las propiedades de accesibilidad y capacidad de salida vistas en

Voronoi para cualquier punto de inicio y final deseados.

Para construir el grafo primero uniremos todos los nodos visibles entre si mediante
lineas rectas, es decir, que se dibujen sobre el espacio libre (Figura 44a). Esto incluye
cada par de vértices del mismo espacio de configuracion de un obstaculo. Sin
embargo, hay muchas lineas innecesarias, por lo que eliminaremos aquellas que no

causen ninguna de estas dos situaciones:

- Lalinea sea tangente a dos obstaculos tal que ambos queden al mismo

lado de la linea.

- Lalinea seatangente a dos obstaculos pero que cada uno esté en un lado

de dicha linea.

a) [23, p. 111] b) [23, p. 112]
Figura 44: Grafo de visibilidad
a) Completo b) Reducida

Por tanto, nos quedamos con un grafo de visibilidad reducida (Figura 44b) con nodos
convexos y aristas o lineas tangentes. Este grafo permite encontrar una ruta mas
eficientemente si existe, por lo que es completo, y ademas ofrece el camino mas corto

posible. Por otro lado, tiene la desventaja de pasar muy cerca de los obstaculos, lo
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cual puede ser problemético en un caso practico cuando hay posibilidad de

incertidumbres en las medidas, trayectorias, etc.

En [23, pp. 113-117] se trata la construccion del grafo mediante algoritmos de barrido
con plano para obtener los nodos que sean visibles y detectar aquellas lineas que

intersectan con otros obstaculos.

Descomposicidn en celdas

Por ultimo, veremos un tipo diferente de representacion del espacio libre en grafo, la
descomposicion en celdas [23, pp. 161-168], [8, pp. 536-541], [38, pp. 24-27], [2, pp.
264-267], [45, pp. 253-260]. Dividiendo dicho espacio libre en celdas, podemos
construir un grafo de conectividad, cuyos nodos representan las celdas y los
segmentos entre nodos indican que dichas celdas son adyacentes. Buscaremos en
el grafo un camino desde la celda que contenga el punto de inicio hasta la celda que
contiene la meta mediante el algoritmo de bulsqueda que interese.
Consecuentemente, obtendremos un “canal’, que es la secuencia de las celdas

contiguas de dicho camino (Figura 45).

. - g S—
Cls e [ IS

C1

Figura 45: Descomposicion en celdas y canal [8, p. 537]

La descomposicion en celdas puede ser principalmente de dos tipos: la
descomposicion exacta y la aproximada. Para el primer caso utilizaremos el algoritmo
de barrido de linea, basado en desplazar una linea vertical por el espacio de trabajo.
Cada vez que encuentre un vértice de obstaculo, dibujamos una linea vertical en
ambos sentidos respecto al vértice hasta que intersecta a otro obstaculo o alcanza la
frontera de trabajo. Una vez obtenida la descomposicion, colocamos nodos en los
puntos medios de las lineas y trapezoides generados. Conectamos dichos nodos, y
los puntos inicial y final del camino a los nodos mas cercanos. Por ultimo, utilizamos

un algoritmo de busqueda para encontrar el camino mas corto (Figura 46). Al igual

68



Rafael Ortiz Imedio Planificacion de rutas éptimas de robots maviles

gue con otros algoritmos, se puede suavizar el camino mediante curvas de Bezier o

técnicas de ajuste de curvas.

(b) '
LM'”

Figura 46: Descomposicidén exacta
a) Objetivo b) Celdas c) Nodos d) Ruta éptima [38, p. 25]

El caso de la descomposicion aproximada se utiliza para crear celdas cuadradas
eficientemente mediante un algoritmo recursivo [8, pp. 539-541]. Consideraremos que
el limite del espacio de trabajo es cuadrado. Primero lo dividiremos en cuatro celdas
iguales, pudiendo pertenecer a uno de los siguientes tipos:

- Celdas libres, en cuyo interior no hay obstaculos
- Celdas ocupadas, contenidas en region de obstaculos
- Celdas mixtas, que no estan ni libres ni ocupadas

Construimos el grafo de conectividad, formado por nodos de las celdas libres y mixtas
y los segmentos entre ellos. Buscamos el camino entre las celdas de los puntos inicial
y final. Si existe, puede ser una secuencia de celdas libres, por lo que ya hemos
encontrado la solucién, o puede tener celdas mixtas. En este segundo caso volvemos
a dividir cada celda mixta en cuatro, se clasifican de la misma forma que antes y
buscamos el camino. Iteraremos dicho proceso hasta encontrar el canal libre (Figura

47) quedando una cuadricula adaptada a la geometria del espacio libre.

Figura 47: Descomposicion aproximada [8, p. 540]
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7.2.3 Basados en cuadriculas

Una cuadricula es una representacién del mapa formada por una matriz de dos
dimensiones de elementos cuadrados llamadas casillas o pixeles [23, pp. 86-89]. En
esta representacion dejaremos en blanco las casillas libres, es decir, que no tienen
ningun obstaculo, y sombreadas o negras aquellas ocupadas por un obstaculo.
Podemos elegir si las casillas estan relacionadas con sus vecinos por cuatro puntos:
norte, sur, este y oeste, o por ocho puntos si también incluimos los vecinos de las

diagonales.
Grassfire

El algoritmo mas sencillo en esta categoria es el llamado “Grassfire” o “Bushfire”
porque se asemeja al efecto que provoca el fuego al quemar hierba, extendiéndose
en todas las direcciones. Consideraremos una conectividad de cuatro puntos. A la
casilla que contiene la meta le daremos el valor 0. Después buscamos todas aquellas
celdas vacias alejadas un paso del destino y les asignamos el valor 1. Todas las
casillas alejadas 2 pasos de la meta les damos el valor 2 y asi sucesivamente hasta

rellenar toda la cuadricula.

Por tanto, cada celda contendra el valor minimo de pasos que tiene que darse desde
ese punto para llegar a la meta. Se puede observar que los niumeros son radiados
alejandose del destino como si fuera un fuego. Cuando el nodo inicial ya ha sido
marcado con un valor, podemos construir el camino mas corto a la meta moviéndonos
a la celda con el menor valor de distancia (Figura 48). También podemos aplicar el
algoritmo al revés, empezando por el inicio, y obteniendo la misma longitud final. Si

dos vecinos tienen el mismo valor, podremos escoger aleatoriamente. Esto ocurre

cuando el camino mas corto no es unico.
START

1 2
v
1
2 1 2

Figura 48: Grassfire [50]
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La implementacion sera parecida a la de la Busqueda en Amplitud. Primero daremos
a todos las casillas libres un valor de distancia infinito. Creamos una lista vacia e
introducimos la casilla de la meta con un valor de 0. Mientras la lista no esté vacia,
ejecutamos los siguientes pasos. La primera casilla de la lista sera la actual y la
guitamos. Para cada celda adyacente a la actual vemos si su valor de distancia es
infinito, y si es cierto, le damos un valor igual al de la actual mas 1. Después afiadimos
dicha celda al final de la lista y continuamos iterando. Si no fuera infinito la celda ya
ha sido visitada antes y no la modificamos. Finalizaria cuando la celda inicial posee

un valor finito.

Sin embargo, si después del proceso la celda inicial no es marcada con un valor,
significa que no hay camino posible para llegar desde el inicio hasta la meta. Por tanto,
es un algoritmo completo encontrando el camino méas corto posible, y si no, informa

de fallo.

Los algoritmos de Busqueda en Amplitud y Busqueda en Profundidad ya vistos para
grafos también se pueden implementar en cuadriculas. El grafo que resulta de
representar dicha cuadricula ya no sera un arbol sino que expandira en todas las
direcciones, pero el concepto basico es el mismo. En lugar de usar un &rbol con el
coste de longitud de enlaces, sera una matriz del mismo tamafio que el mapa de la
cuadricula, como puede verse en [23, pp. 525-526], [46, p. 1] y [51]. De aqui en
adelante, hablaremos de estados, nodos o celdas indistintamente ya que las

cuadriculas pueden transformarse en grafos.

Dijkstra

El algoritmo de Dijkstra comparte la misma base que la Busqueda en Amplitud pero
tiene en cuenta los costes de viajar de una celda a otra, o de un nodo a otro en caso
de grafos [46, p. 2], [23, pp. 532-533], [52], [45, pp. 36-37,55-56], [50]. Por tanto, habra
una lista OPEN, un array con las celdas PARENTS y una matriz con los costes de

distancia de cada celda al inicio, inicialmente infinito, excepto el inicio con valor 0.

Al empezar, la lista OPEN solo contiene el punto de inicio. Quitamos dicha celda de
la lista, la ponemos en PARENTS, afadimos todos sus vecinos a OPEN y calculamos
la distancia de cada uno. Después miramos cudl es la distancia menor, lo llamamos

“actual” y lo quitamos de la lista OPEN.
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Ahora estudiamos sus vecinos. Para cada uno de ellos calculamos su distancia
comparando si su valor es mayor que la distancia del “actual” mas el coste entre
ambos. Si esto es asi, significa que tenia valor infinito o previamente ya hemos
calculado su distancia por otro camino. Por tanto, ahora podemos actualizar su coste
a uno menor, siendo éste la longitud del “actual” mas el coste entre ambos. Aiadimos
a PARENTS la celda “actual” que es el padre del vecino que hemos estado
analizando. Metemos este vecino en OPEN y pasamos al siguiente vecino. Cuando
ya hemos estudiado todos los de “actual”, escogemos de OPEN la celda con menor

distancia y repetimos el proceso.

El algoritmo finaliza cuando la lista OPEN esta vacia, y por tanto no hay camino
posible porque se han analizado todas las celdas, o cuando se va a quitar la meta de
OPEN para ser estudiado. Esto es asi porque pueden encontrarse caminos mas
cortos a la meta mientras todavia esté incluido en OPEN. Sin embargo, una vez que
se guita de dicha lista, no hay camino mas corto hasta él desde la meta. Dicho camino

lo obtendremos a través del array PARENTS.

En la Figura 49 podemos observar un ejemplo con grafo, siendo “S” el nodo inicial y
‘G” la meta. Las listas durante las sucesivas iteraciones del algoritmo son las

siguientes:
1. 0={S}
2. 0={2,4,1,5};,P={S}
3. 0={4,1,5:P={S,2}
4. 0={1,53}1P={S,2,4}
5. 0={5,3}1P={S,2,4,1}

6. 0={3,G}P={S,24,1}

Figura 49: Dijkstra [23, p. 532]

Podemos encontrar otro ejemplo bien explicado y desarrollado en [52].
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A*
El algoritmo A* es uno de los algoritmos mas utilizados para encontrar el camino
optimo, pudiendo encontrar abundante bibliografia sobre él: [23, pp. 527-532], [8, pp.
607-608], [45, pp. 37-38], [38, pp. 49-64], [53, pp. 1-2], [54], [55, pp. 1-15], [46, pp. 2-
3], [56, p. 184], [57, pp. 11-26]. Dicho algoritmo es una extension del Dijkstra que
intenta reducir el namero de estados explorados incorporando una estimacion
heuristica del coste de llegar desde el nodo o celda actual a la meta. La heuristica
serd optimista y por tanto, admisible, debido a que dara un valor menor o igual a la
distancia real desde la celda actual hasta la meta. Segun el movimiento permitido para

el mévil en la cuadricula, podemos usar unas heuristicas u otras [54, pp. 10-11].

- Para cuadriculas cuadradas con conectividad de 4 puntos, es decir,
moviéndose hacia el norte, sur, este y oeste, podemos usar la llamada
Manhattan, que utiliza la siguiente funcién: h(n) = |x, — Xmetal +

|V — Ymetal, SiENdO N la celda actual.

- Si ademas puede moverse diagonalmente, es decir, conectividad de 8
puntos, usariamos la Diagonal. Primero calcula la Manhattan; luego el
ndmero de posibles pasos diagonales con: hgiqe(n) = min(|x, —
Xmetal, |Yn — Ymetal); pPOr dltimo calcula la distancia diagonal mas corta
afadiendo la distancia hecha sin diagonales y restando los pasos
ahorrados usando diagonales. Quedaria:  h(n) = V2 - hgie,(n) +

(hmann(m) — 2 - hdiag (n)).

- Si puede moverse en cualquier angulo utilizaremos la Euclidea: h(n) =

\/(xn - xmeta)z + (yn - Ymeta)z-

El algoritmo seré eficiente, es decir, el menor nimero de celdas o estados que visita
en su busqueda, si la heuristica escogida es buena, y si no, encontrara el camino pero
tardard mas tiempo del necesario y quizas no es 6ptimo. Esto implicaria que no es el
camino mas corto. En el caso de escoger una heuristica que sobreestime la distancia
a la meta, el algoritmo tiende a expandir los nodos que estan en la direccién directa a
la meta sin intentar otros. Esto puede llevar a busquedas mas lentas si el camino final

contiene direcciones que se alejan del destino deseado [56, p. 184] (ejemplo en [23,
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pp. 535-536]). Si h(n) es igual a 0, estariamos utilizando el algoritmo Dijkstra, siendo

por lo tanto, una busqueda siempre sistematica [45, p. 38].

Al igual que en anteriores algoritmos, tendremos una lista OPEN, cuyos nodos o
celdas se ordenaran segun el menor coste de la funcién f(n) = g(n) + h(n), siendo
n el estado o celda actual, g(n) una matriz con el coste de llegar hasta dicha celda
desde el inicio, y h(n) la heuristica para la celda. También habra otra lista CLOSE con
las celdas ya estudiadas o que no hace falta explorar, como los obstaculos. Ademas,
utilizaremos punteros en cada celda para saber cual es su padre [8, pp. 607-608], [23,
pp. 530-532].

Inicialmente todas las celdas vacias tendran un valor de coste g(n) infinito y seran no
visitadas. A la celda inicial le damos un valor de coste 0 y la afladimos a OPEN.
Después, al expandirla, la quitamos de dicha lista y la afiadimos a CLOSE.
Actualizamos el coste g(n), y por tanto, f(n) de cada uno de sus vecinos y los afiadimos

a OPEN. Dentro de esta lista los ordenamos por valor creciente de f(n).

Cogemos el primer nodo, lo quitamos de la lista, lo expandimos y lo afladimos a
CLOSE. Para cada uno de sus vecinos comprobamos si ya ha sido visitado. Si no ha
sido asi, lo afiadimos a OPEN con su coste actualizado, lo marcamos como visitado
y con el puntero dirigido a la celda que hemos expandido. Si ya habia sido visitado
antes pero el nuevo coste g(n) es menor del que tenia antes, hemos encontrado un
camino mas corto a esa celda y actualizamos su valor. Ademas, redirigimos el puntero
hacia la celda que hemos expandido. Una vez hecho esto con todos los vecinos,

cogemos el nodo de OPEN con el menor valor de f(n) y repetimos el proceso.

El algoritmo finaliza cuando vamos a expandir la celda final o cuando la lista OPEN
gueda vacia, lo que implica que todas las celdas ya han sido exploradas y no hay

camino posible.

No se garantiza que el primer camino encontrado, es decir, al introducir la meta en
OPEN, sea el mas corto. Se deben expandir primero todos las celdas con valor de
f(n) menor que el de la meta antes de dar por terminado el algoritmo porque es posible
gue haya otro camino mas corto. Esto hace que el algoritmo A* sea Optimo y
encuentre el camino mas corto posible. Hay que tener en cuenta que si no se conoce

la localizacidon de la meta, el algoritmo A* no puede utilizarse.
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Podemos encontrar un ejemplo del algoritmo en [23, pp. 533-535] y otros dos de
grafos paso por paso en [57, pp. 11-23]. Vamos a exponer el resultado de uno de
estos ultimos (Figura 50). La cifra escrita en el interior de los nodos es el valor de la
heuristica y la de las aristas es el coste de viajar por ella. Al expandir el nodo inicial,
se incorporan a OPEN los nodos A, B y C. B tiene mayor prioridad, lo expandimos y
obtenemos G, H e I. Como H no se puede expandir mas, y el siguiente prioritario es
A, estudiamos sus vecinos: D, E y F. Podemos obtener un camino a la meta de
distancia 5. Como todavia quedan mas nodos por expandir, intentamos con C. Se
puede observar que los nodos que tienen una prioridad igual o menor a la de la meta
actual se descartan: D, |, F y G, debido a que a través de ellos, el camino no sera
menor. Al expandir C, obtenemos J, Ky L. A través de K obtenemos un camino a la
meta de distancia 4 y los deméas quedan rechazados por tener menor prioridad. Por
tanto, hemos encontrado finalmente el camino éptimo, conociendo cual es la ruta
mediante los punteros.

Si la heuristica no fuera optimista, podriamos descartar nodos cuyos caminos luego
son mas cortos de los esperados. Sin embargo, al ser optimista, podremos explorar

dichos nodos y luego calcular su distancia real.
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Figura 50: A*
Izg: grafo con nodos, dcha: pasos en lista OPEN [57, p. 16]

En [54, pp. 37-44] podemos encontrar codigo de A* escrito en MATLAB®,
D*

Hasta ahora hemos trabajado en entornos y mapas estaticos, es decir, sin variaciones
en las configuraciones de los obstaculos moviéndose solo el propio robot. Sin
embargo, en la mayoria de las aplicaciones el entorno es dinamico y/o desconocido,
tales como en exteriores, otros planetas, etc. También puede deberse a que el mapa

inicial sea impreciso y conforme el robot lo explora con sus sensores, el mapa se
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actualiza cambiando la configuracion real y las distancias entre los estados o celdas.
En el algoritmo A* habria que repetir el proceso entero para recalcular el camino, lo

cual es muy ineficiente y con gran gasto computacional [53, p. 2].

Esto ha llevado a desarrollar un algoritmo que solo repare aquella parte modificada a
partir de la solucion previa. Es el algoritmo de Stentz ya que fue creado por Anthony
Stentz en 1994, o mas comunmente, D*, debido a que es un A* DindAmico. Podemos
encontrar abundante bibliografia sobre ello: [23, pp. 536-545], [45, pp. 662-667], [58],
[53], [57, pp. 27-67], [59], [60, pp. 21-26,45-49], [38, pp. 74-75], [61]. Inicialmente
ejecuta el algoritmo de Dijkstra desde la meta hacia el inicio guardando el coste de
cada celda a la meta en dos funciones y los punteros de dichas celdas. Cuando el
robot ya ha obtenido el camino 6ptimo, éste puede empezar a desplazarse por él. Sin
embargo, si durante el trayecto cambia alguno de los obstaculos afectando a dicho
camino, se ejecuta un algoritmo complejo que repara dicha modificacion localmente

buscando otro camino 6ptimo y evitando el obstaculo.

Gracias a esto, no hace falta recalcular todo el camino sino solo esa zona local. Para
ello, actualiza el coste heuristico h que es una estimacion de la longitud del camino

de la celda a la meta, pero no necesariamente el camino mas corto como en A*,

Ademas, utiliza los valores heuristicos minimos k, que son una estimacion del camino
mas corto a la meta. Ambos valores son iguales al inicio pero después se van
modificando a medida que el algoritmo funciona. En él se comparan con los anteriores
guardados y entre si debido a las modificaciones que se producen, se reinsertan en
OPEN, se reordenan mediante dicha k y se modifican los punteros.

Es un proceso bastante complejo que no explicaremos en el presente trabajo.
Podemos encontrar el algoritmo detallado en [23, pp. 542-545], y con un ejemplo paso
por paso en [57, pp. 38-59] (Figura 51). En [60, pp. 21-26;45-49] podemos encontrar
otro ejemplo y la implementacién basica de D*.
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Figura 51: D* [57, p. 58]
D* Lite

Sin embargo, Koenig y Likhachev crearon en 2002 el algoritmo D* Lite [53, p. 3], [55,
pp. 2-3], [57, pp. 70-132] y [38, pp. 74-78], que muy similar a D* pero méas simple y
mas eficiente para algunas tareas de navegacion [53, p. 2]. Inicialmente construye el
camino 6ptimo como en A* pero en sentido inverso, es decir, desde la meta hacia el
inicio. Cuando se produce algun cambio en el grafo, los estados cuyos caminos hacia
la meta estan afectados, se actualizan sus costes y se colocan en OPEN para
propagar los efectos al resto de celdas. Asi, solo se procesa la zona afectada, como
en D*. Ademas, D* Lite utiliza una heuristica que limita los estados procesados a

aguellos cuyos cambios estan relacionados al coste del camino del estado inicial.

El algoritmo mantiene el camino de menor longitud entre el inicio y la meta mediante
dos funciones. La primera, g(s), almacena una estimacién del coste de cada estado
a la meta, siendo s un estado, celda o nodo. La segunda, rhs(s), guarda el coste de
un paso hacia delante, es decir, de la meta hasta uno de los sucesores o hijos. Viene
definida de la siguiente manera siendo c(s,s’) el coste de viajar entre ambos estados.

rhs(s) = 0 $ = Smeta
| mingesuccs) (C (s,s)+g (S’)) demas casos

Un estado sera consistente si el valor de g(s) es igual al de rhs(s), sobre-consistente

si g(s)>rhs(s) y sub-consistente si g(s)<rhs(s).

Al igual que A*, utiliza una heuristica h(s,s’) que sera admisible si es optimista, es

decir, no sobreestima la distancia entre ambos estados. Una lista OPEN siempre
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contendra estados inconsistentes para ser actualizados o hacerse consistentes. En

dicha lista se ordenaran por un criterio prioritario key formado por dos valores:

key(s) = [k1(s), k2 ()] = [min(g(s), 7hs(s)) + A(Sinicio, 5), min(g(s), rhs(s))]

D* Lite expande los estados de OPEN extrayendo primero aquellos con menor valor

de key. Ahora procederemos a explicar brevemente este algoritmo.

Primero inicializamos con OPEN vacio y definiendo un valor infinito de g(s) y rhs(s)
para todos los estados, incluidos los obstaculos. A la meta le damos un rhs(s)=0y lo
insertamos en OPEN ya que es inconsistente (g(Smeta)=o) calculando su valor key.
Mientras el valor de key(s) sea menor que el del inicio y rhs(sinic) sea distinto de g(Sinic)

ejecutamos los siguientes pasos.

Expandimos el estado de OPEN con menor key(s) sacandolo de la lista e igualamos
g(s) arhs(s) si es sobre-consistente. En el caso de que sea sub-consistente le damos
a g(s) un valor . Para cada uno de sus predecesores s’ actualizamos su valor rhs.
Si ya estaba en OPEN lo quitamos y lo metemos otra vez si se hacen inconsistentes.
Volvemos a repetir el proceso cogiendo de OPEN el estado con menor valor de key(s)

mientras se cumpla las condiciones mencionadas en el parrafo anterior.

Una vez que tenemos el camino mas corto viajamos por €l siguiendo el gradiente
descendente de g(s). Si durante el trayecto se producen cambios en los costes
directos de arista (entre estados), actualizamos sus costes de arista. Si estamos en
grafos no dirigidos habra que considerar las dos aristas de cada conexion entre
estados. Para todos aquellos que cambien, también actualizamos el estado

recalculando su rhs y procedemos a seguir con el algoritmo como hemos visto antes.

Podemos encontrar el algoritmo basico en la bibliografia antes citada, y en [57, pp.
74-132] un ejemplo detallado (Figura 52), sin utilizar h y con el algoritmo basico, sin

optimizarlo.

Existen otros algoritmos similares a D* pero optimizados, como Focused D* [57, pp.
63,67] o Field D*. El ultimo de estos se utilizd en los rovers de Marte Spirit y
Opportunity [38, p. 78], demostrando ser muy eficiente. Este viene bien detallado y

con su algoritmo en [59], pero sin embargo, no lo explicaremos en este trabajo.
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Figura 52: D* Lite [57, p. 131
ARA*

Hay situaciones en las que el problema de planear la ruta optima es complejo y el
movil tiene tiempo limitado. Esto puede llevar a que el algoritmo A* sea inviable debido
al gran numero de estados que tienen que ser procesados. En estos casos, debemos
obtener la mejor solucion posible rapidamente e ir mejorando el camino subdéptimo
mientras el tiempo lo permita. Estos algoritmos reciben el nombre de “Anytime” (en
cualquier momento). Uno de estos es el ARA* (Anytime Repairing A*) creado por
Likhachev, Gordon y Thrun en 2003 [58, pp. 3-4], [55, pp. 7-8;16-23], [53, pp. 5-6]. Se
basa en realizar el algoritmo A* inverso sucesivamente pero utilizando un factor de
inflacion € > 1 sucesivamente menor. Ademas, la heuristica debe ser consistente, lo

gue significa:
h(s, Smeta) <c(s,s") +h(s’, Smeta) ; h(smeta' Smeta) =0

para todos los estados s, siendo s’ los sucesores de sy ¢(s,s’) el coste entre ambos
estados. Con el factor de inflacion f(s) = g(s) + € - h(siqic S) S€ garantiza que el coste
de la solucién generada esté dentro del rango de € veces el coste de la solucion
Optima. En cada blusqueda se satisface el limite sub-6ptimo que gradualmente va

disminuyendo con ¢.

Este algoritmo limita el procesamiento requerido en cada busqueda considerando solo
aguellos estados cuyos costes calculados previamente no sean validos con el nuevo
¢. Inicialmente, con todas las listas vacias, se ejecuta el A* con un factor de inflacion
&y pero solo se expande cada estado como mucho una vez. Una vez que un estado
ha sido expandido, si se hace inconsistente debido a un cambio de coste debido a un
estado vecino, no se reinserta en OPEN, sino en otra lista INCONS. Esta contiene

todos los estados inconsistentes que ya han sido expandidos. Entonces, cuando la
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busqueda actual termina, se reduce ¢, los estados de INCONS se insertan en OPEN

y se reordenan segun la nueva f(s).

Se eliminan los estados de CLOSE, y se expanden los nodos que haya ahora en
OPEN, repitiendo el proceso. Se dejan de expandir los estados de OPEN cuando
tengan un valor de f(s) mayor que el del inicio f(s;,ic). Una vez que llegamos a un

factor de inflacion igual a 1, ya seria el camino 6ptimo, deteniendo el algoritmo.

Esta forma de expandir los estados solo una vez permite encontrar una solucién
mucho mas rapido y al considerar en una nueva busqueda los estados de INCONS,
se aprovecha el esfuerzo anteriormente utilizado. Asi, al reducir &, solo se requiere

una pequefia cantidad de computacién para generar una nueva solucion.

En [59, pp. 5-6] se enuncia alguna aplicacion de ARA*. Una es la planificacion de
movimientos en espacios de estados de grandes dimensiones, como brazos roboticos
con 20 articulaciones. Otro ejemplo es planear trayectorias suaves para robots
moviles, como el ATRV, en ambientes exteriores conocidos utilizando 4 dimensiones:

posicion (x,y), orientacion y velocidad del robot.

En la fila de arriba de la Figura 53 se ha ejecutado el A* con distintos valores de &,
mientras que abajo se ha utilizado el ARA* con los mismos valores. Puede observarse
gue la primera busqueda en ambos algoritmos es igual, pero en la segunda busqueda
con ARA* sélo se ha expandido un estado (los asteriscos indican estados
inconsistentes) mientras que con A* 15 celdas. Por ultimo, en la tercera con ARA*
solo se han expandido 9 estados y con A* 20 celdas ya que ha empezado desde cero.
Finalmente se ha llegado a la misma solucién 6ptima necesitando expandir con ARA*

solo 23 estados y en menor tiempo.

e = 1.0 (optimal search)

mitial search (e = 2.5) second search (e = 1.5) third search (e = 1.0)

Figura 53: Comparacion A* y ARA*
Arriba: A*, abajo: ARA* [55, p. 18]
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AD*

Como hemos visto, existen algoritmos eficientes que funcionan en problemas de
planificacion complejos (ARA*) y en entornos dinamicos (D* y sus variantes). Sin
embargo, puede darse el caso de que ambas condiciones se produzcan
simultdneamente. Para ello, los mismos autores de los anteriores algoritmos han

creado el AD* (Anytime Dynamic A*, o Anytime D*), que alina ambos algoritmos.

Basicamente, como el ARA* ejecuta una serie de busquedas sucesivas con un factor
de inflacion decreciente. Cuando hay cambios en el entorno que afectan a los costes
de aristas entre nodos, dichos estados afectados se incorporan a OPEN con
prioridades iguales al minimo de su valor key anterior y el nuevo valor, como en D*
Lite. Los estados de la lista son procesados hasta que la solucion actual garantice el

limite subdptimo marcado por .

No explicaremos el algoritmo en este trabajo, encontrandose en [58, p. 4], [59, pp. 6-
7] y [55, pp. 29-31]. Podemos encontrar un ejemplo en la Figura 54 sacado de la
bibliografia. A la izquierda tenemos el célculo con ARA* y a la derecha con AD*. En
los dos primeros pasos se comportan de la misma forma, pero al cambiar el ambiente,
el ARA* debe recalcular desde el inicio ya que no incorpora los cambios en los costes
de aristas. Sin embargo, AD* es capaz de reparar su solucion previa dada la nueva
informacion y disminuyendo su factor de inflacion a la vez. Esto conlleva que solo
tenga que expandir las 5 celdas que estan directamente afectadas por los cambios y
gue se encuentran entre el mévil y la meta. En total, el segundo requiere expandir 20
celdas, el primero 24 y D* Lite 27 (también representado en la bibliografia) para

encontrar el camino optimo.

B

3

e=2.5 e=1.5 e=1.0 e=2.5 e=1.5 e=1.0
Figura 54: Comparacion ARA* y AD*
Izquierda: ARA*, derecha: AD* [58, p. 6]

7.2.4 Métodos probabilisticos

Siguiendo [23, pp. 197-202], los métodos de planificacion normalmente requieren una

representacion explicita de la geometria del espacio de configuraciones. Esto lleva a
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ser inviable para problemas con mayor nimero de dimensiones de dicho espacio. Los
métodos probabilisticos o basados en muestras (“Sampling-Based Algorithms”)
pueden resolver esos problemas generando muestras en el espacio libre de
obstaculos y conectdndolas para crear caminos factibles. Ademas de ser util para
robots con muchos grados de libertad, puede utilizarse en casos con restricciones,

como cinematicas, dinamicas, de estabilidad, energia...

Segun si estan disefiados para una consulta o varias en un mismo mapa, podemos
encontrar diversos algoritmos. EI PRM fue concebido para mdultiples busquedas
mientras que EST y RRT para so6lo una consulta. Para algunos problemas de
planificacion de caminos dificiles, los de una sola consulta requieren construir arboles
muy grandes, siendo mejor un método mas potente intermedio entre los anteriores, el
SRT. Explicaremos brevemente cada uno de ellos, estando bien explicados y con

pseudo-algoritmos en [23, pp. 197-253].
PRM

El PRM, o “Probabilistic Road Map”, esta hecho para representar exhaustivamente la
conectividad de un determinado espacio de configuraciones y obtener un mapa para
multiples busquedas entre puntos arbitrarios [23, pp. 202-227], [8, pp. 541-543], [12,
pp. 99-102], [62, pp. 4-6], [38, pp. 30-33]. Se puede separar en dos fases: fase de
aprendizaje, en la que se construye el “mapa de carreteras”, y la fase de consulta, en
cual se conectan los puntos o configuraciones inicial y final deseadas mediante dicho

mapa.

El algoritmo basico construye el mapa de carreteras de una manera probabilistica,
representandose mediante un grafo no dirigido G = (V,E). V es el conjunto de
configuraciones del robot muestreadas aleatoriamente mediante una distribucion
uniforme en el espacio libre (Q;;»)- E corresponde al conjunto de aristas o caminos
sin obstaculos entre dos configuraciones (q4, q,). Ademas, utiliza dos funciones: una
de planificacion (4) que devuelve un camino libre de obstaculos entre dos
configuraciones o NIL si no existe, y otra de distancia (dist) para hallar los nodos mas

cercanos a uno dado.

Inicialmente el grafo est4 vacio. Tomamos una muestra aleatoria de Q con una
distribucion uniforme, agregandola a V si no esta en ningun obstaculo, es decir, en

Quipre- Repetimos el proceso hasta un nimero deseado de nodos en V que indigue el
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usuario. Una vez hecho esto, para cada uno de estos nodos q de V elegimos un
conjunto N, de los k vecinos mas cercanos a ese nodo de acuerdo a dist. Dicho
namero de vecinos k también es dado por el usuario que invoca el algoritmo. El
planificador local conectara cada configuracion g a cada nodo q’ incluido en N,. Si el
A resulta bien (no devuelve NIL), entonces hay un camino factible entre ambos nodos
y la arista (q,q') se agrega al grafo en E. En la figura se puede observar el mapa
construido para un robot puntual en un espacio de dos dimensiones con una k igual

a 3, es decir, tres vecinos por cada nodo (Figura 55a).

init 1
o--

4P

Figura 55: PRM
a) Mapa de carreteras b) Camino 6ptimo

En la fase de busqueda, el mapa es utilizado para resolver problemas de planificacion
de caminos individuales. Asumiendo que Q;;,,. €Sta conectado, la principal cuestion
es conectar unas configuraciones deseadas (qinicio Y 9meta) @l mapa. Una estrategia
consiste en ordenar los k nodos mas proximos a q;,ici, €N orden ascendente de
acuerdo a la funcion dist. Se intenta conectar q;,;.i, @ cada uno de dichos nodos hasta
gue el planificador local A triunfa. Realizamos el mismo procedimiento con g.:,- Una
vez realizado esto, podemos conectar ambas configuraciones mediante dist y algun
algoritmo de busqueda, como Dijkstra o el A*, calculando el camino mas corto por el
grafo construido (Figura 55b). Conviene emplear un tiempo considerable para

construir un mapa completo y asi ser Gtil para multiples basquedas.

En [23, pp. 204,206] podemos encontrar el pseudo-codigo de ambas fases. Ademas,
en las siguientes paginas trata sobre diferentes formas de muestrear, de obtener la
funcion dist, de distintos planificadores locales... Podemos destacar dos estrategias
muy comunes para comprobar si se produce colision con obstaculos entre dos
configuraciones q' y ¢q'": la incremental y la subdivision. Para ello, dividimos el

segmento que las une mediante un numero finito de configuraciones o pasos
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intermedios. Estos estaran separados con una distancia menor que un valor de paso
positivo y predefinido, siendo normalmente pequefio para garantizar todas las

colisiones posibles.

En el caso de la estrategia incremental, el robot parte de ¢’ y se mueve paso a paso
a lo largo del segmento hacia q"'. Se realiza la comprobacién de colision al final de
cada paso. El algoritmo termina cuando detecta una colisiéon o cuando llega a q"'. La
estrategia de la subdivision, en cambio, chequea el punto medio q,, del segmento.
Entonces, estudia los puntos intermedios entre el nuevo q,, Yy un extremo. Vuelve a
seccionar los nuevos segmentos por la mitad y estudia los puntos medios. Asi
sucesivamente hasta que detecta una colisién o la longitud entre los pasos es menor

qgue el valor de paso predefinido.

Por otro lado, en dicho libro enuncia uno de los principales problemas del muestreo
aleatorio uniforme, el cual es encontrar una solucién cuando tiene que pasar por un
pasillo estrecho entre obstaculos ya que es poco probable que las muestras aleatorias
coincidan dentro de él. Para ello, propone diversas soluciones: muestreando cerca de

los obstaculos, basado en visibilidad, etc. [23, pp. 216-225].
EST

EI EST [23, pp. 230-233], que procede de “Expansive-Spaces Trees”, es un algoritmo
de planificacién de una sola busqueda, por lo que intenta encontrar para la consulta
realizada, una solucion de forma rapida. Se basa en la construccion simultanea de
dos “arboles” Tinicio Y Tmetq CON INICIO €N Gipnicio Y Gmeta, F€SPECtivamente. Si llamamos
T a uno de ellos, el planificador primero selecciona una configuracion g en T
basandonos en una probabilidad 7(q) desde la cual hacer crecer T y tomamos una
muestra aleatoria qg.q; de una distribucion uniforme en la vecindad de q. El
planificador local A intenta una conexion entre q Y qqeq: de la misma manera que en
PRM. Si ha sido exitoso, q,.q: S€ agrega a los vértices de T (V) yla aristaa E de T.
El proceso se repite hasta que obtengamos un namero n de configuraciones en T

especificado por el usuario.

En el PRM se agregaban todas las configuraciones a V que estuvieran en el espacio
libre (Q;ibre) Y luego se conectaban los factibles con el planificador A agregandose a

E. En el EST, en cambio, antes de agregar las nuevas muestras a V, se verifica que
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la planificacion local con A es factible. Si es el caso, se agrega la nueva configuracion

y la arista, y si no, se rechaza, como puede verse en la Figura 56a con g’ ;4-

T ([O T

init

4 "tand
/
4 rand q

a) [23, p. 231] b) [23, p. 233]
Figura 56: EST
a) Nueva configuracion b) Conexion arboles

La eficacia del EST reside en la habilidad de evitar tomar demasiadas muestras en
alguna region de Q;;,,., €Specialmente, en las zonas cercanas a las configuraciones
inicial y final. Por ello, se han desarrollado diversas funciones de densidad (my)
basadas en probabilidad para elegir la g dando prioridad a aquellas con poca
densidad de vecinos. En [23, p. 232] se enuncian diversas estrategias. Una de ellas
es asociar a cada configuracion q de T un peso wy(q) que cuenta el nimero de
vecinos en una vecindad predeterminada de q. Si definimos m(gq) inversamente
proporcional a w;(q), las configuraciones con pocos vecinos seran mas probables de

ser elegidas.

La unién de los dos arboles es realizada “empujando” la busqueda en el espacio de
uno hacia el otro. Cuando se genera una nueva configuracion g en Tiyicior €l
planificador local intenta conectarlo a las configuraciones mas cercanas de Tyt - Si
la conexion es exitosa, los dos arboles ya se han unido (Figura 56b). Si no es asi, los
arboles son intercambiados, es decir, se genera una nueva configuracion en Tyerq Y
se intenta conectar a T;,;.;,- El proceso se repite hasta que se conectan o un nimero
de veces especificado. El pseudo-cédigo viene explicado en la bibliografia citada al

principio de este algoritmo.

RRT

El algoritmo RRT, o “Rapidly-Exploring Random Trees”, también fue creado para una
sola busqueda, explorando sélo aquella zona del espacio relevante para resolver el
problema deseado [23, pp. 233-238], [8, pp. 543-545], [12, pp. 102-104], [62, pp. 6-8],
[38, pp. 34-42]. Al igual que el EST, utiliza dos arboles Ti,icio Y Tmetqa CON iNIiCiO en

Qinicio Y dmeta, F€SPECtivamente. En cada iteracion se muestrea uniformemente una
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configuracion aleatoria qu.q: de Qpre- Buscamos la configuracibn mas cercana
Qeerca @ Gaiear del &rbol T que estamos actualmente expandiendo. Normalmente se
traza una linea recta entre ambas configuraciones y nos movemos desde gz, Una
distancia igual a un valor de paso. Este valor de paso se puede elegir dinamicamente
segun la distancia dada por dist entre ellas. Se suele coger un valor grande si las
configuraciones estan lejos de chocarse con obstaculos y pequefio en otro caso. Se
genera asi una nueva configuracion g,,.»q (Figura 57a). Si esté libre de obstaculos,
se afiade a los vértices V de T y la arista (qcercq» Gnueva) @ E, Y €N Caso contrario

devuelve NIL.

Hay que destacar el balance entre el nUmero de muestras afiadidas al arbol y la
exploracién del espacio de configuraciones Q, especialmente para problemas de
muchas dimensiones. Si el valor de paso es pequefio, entonces los pasos en la

exploraciéon seran pequefios y los nodos del arbol estaran mas juntos.

Tmit

step size

! dnew
/

®.. drand
a) [23. p. 235] b) [23, p. 237]
Figura 57: RRT
a) Nueva configuracion con valor de paso b) Union arboles

El muestreo de qg.q+ puede ser de distintas maneras. Una es cogiendo nodos
uniformemente al azar, como se ha dicho antes, pero también se puede elegir ggeqt
igual a gmeq S €stamos en el arbol T, » Y Viceversa. Sin embargo, segun [23, p.
236], acaba comportandose como un planificador de potencial aleatorizado, pudiendo
atascarse en un minimo local. Por tanto, una buena eleccion es una funcion de
muestreo que alterne de acuerdo a una distribucion de probabilidad, entre muestras
uniformes y muestras en regiones que contienen a las configuraciones ginicio O Gmeta

segun el caso.

La unién de los dos arboles Ti,icio Y Tmera €S Similar al EST haciendo crecer los arboles
uno hacia el otro. Se genera una nueva configuracion q,yevq €N Tinicio €N la direccion

de una muestra q,.4: - Entonces, se intentan conectar los nodos mas cercanos de
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Theta @ Qnueva- Si €S €Xitoso, la planificacion ha terminado, y si no, los arboles son
intercambiados, obteniendo un nuevo nodo en T, € intentado conectarla a los
nodos de Tj,;.io- S€ repite el proceso hasta que se unan o un numero determinado de
veces. El pseudo-codigo viene explicado en la bibliografia citada al principio de este
algoritmo. En el ejemplo de la Figura 57b, g, es de T;,;.i, €extendiéndose a qgjeqt - G2

es de Tyetq, CONECtandose a qg .4 €Xitosamente

La implementacion del RRT es mas facil que el EST, pero sin embargo, no computa
el nimero de configuraciones que caen dentro del vecindario predefinido de un nodo,

ni mantiene una distribucion de probabilidad para sus configuraciones.

Los tres algoritmos vistos son probabilisticamente completos, es decir, la probabilidad
de encontrar la solucién tiende a uno a medida que el tiempo de ejecucion tiende a
infinito. Si no existiera solucién, el algoritmo se ejecutaria continua e indefinidamente,
a menos que se le imponga un nimero maximo de muestras, como hemos hecho en

las explicaciones anteriores.
SRT

Por dltimo, podemos combinar los dos tipos de algoritmos probabilisticos vistos para
crear el planificador SRT, o “Sampling-Based Roadmap of Trees” [23, pp. 238-242].
Combina el método del PRM para multiples busquedas junto con el del EST o RRT
para una sola. Por tanto, el SRT es capaz de resolver muchas consultas ya que crea
un “mapa de carreteras”, pero también puede ser visto como de una sola consulta ya
gue para ciertos problemas dificiles, el coste de resolverlo por SRT es menor que con
el EST o el RRT.

Al igual que el PRM, el SRT construye dicho mapa representando la conectividad de
Qiivre, PEro en lugar de estar formado por configuraciones simples o puntuales, son
arboles. La conexion entre dichos arboles se realiza mediante un algoritmo de arbol
bidireccional como el EST o el RRT. Por tanto, el grafo no dirigido del mapa global
G = (V,E), esta formado por subgrafos Gr = (Vy, Er) que corresponden a cada uno

de los arboles.
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Figura 58: SRT [23, p. 239]

En SRT los arboles del mapa se empiezan a crear tomando muestras uniformemente
aleatorias en Qy;,re, Y S€ hacen crecer mediante un planificador local como los vistos
hasta ahora. Después se intentan unir mediante aristas considerando para cada arbol
T; el conjunto N7, formado por los arboles mas cercanos. La distancia entre dos

arboles T; y T; la denotaremos como dist(qr, , qu). Durante la conexion, es probable

gue se afiadan configuraciones adicionales. Si la conexidn es exitosa, la arista es
afadida a E; y las componentes de ambos arboles se unen en uno solo. En la Figura
58 se ve que los arboles empiezan en los cuadrados negros. Las lineas negras son

conexiones dentro del mismo arbol y las discontinuas entre diferentes arboles.

El algoritmo intercala los intentos de conectar los arboles Tinicio Y Tmeta @ SUS
respectivos arboles vecinos. Habremos encontrado un camino entre ginicio Y Gmeta
cuando ambos estén en la misma componente conectada del mapa. Para saber la
secuencia de configuraciones que determina dicho camino, es necesario conocer la
secuencia de los arboles que definen el camino entre Ti,icio Y Tmeta- Sabido esto,
concatenaremos los caminos locales entre dos arboles consecutivos. En la
bibliografia citada al inicio del algoritmo podemos encontrar el pseudo-cédigo

correspondiente a este algoritmo.

En [45, pp. 217-220,228-244] se explican algunos de estos métodos probabilisticos y
ademas, explica la diferencia de usar sélo un &rbol de busqueda, dos o mas. Hay
casos en los que los mapas poseen configuraciones parecidas a “trampas” (Figura
59). Si tenemos el inicio dentro y la meta fuera de dicha trampa, puede que con sélo

un arbol no se pueda solucionar y hay que recurrir a dos, pudiéndose asi solucionar.
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Si tuviéramos dos trampas iguales, posiblemente harian falta mas de dos arboles y

hay casos dificiles de resolver incluso con multiples arboles.

(d)
Figura 59: Trampas en métodos probabilisticos [45, p. 219]

7.2.5 Funciones potenciales

Podemos encontrar otros métodos para cumplir nuestro objetivo de navegacion: llegar
de un punto inicial a otro final y ademas evitando obstaculos. Uno de ellos son las
funciones potenciales [23, pp. 77-92], [8, pp. 546-554], [2, pp. 267-272], [38, pp. 45-
47], [63, pp. 15-18]. Este es un método de planificacion reactiva, es decir, reacciona
consecuentemente a medida que se acerca a la meta y a los obstaculos, sin
preocuparse mucho por el futuro, solo intenta acercarse mas a la meta alejandose de

los obstaculos.

En casos de navegacion, si vemos las funciones potenciales (diferenciables) como

energia, su gradiente seran fuerzas.

au(q) dU(@) aU(q)]T

Siguiendo [23, pp. 77-92], el gradiente es un vector VU(q) = [ 20, od, 7q

gue apunta en la direccion en la que dicha funcion potencial U varia mas rapidamente
en un punto o configuracién q. Utilizaremos el gradiente para generar un campo
vectorial asignando un vector a cada punto. Cuando la funcién potencial U es energia,
el campo vectorial del gradiente tiene la propiedad que el trabajo realizado a través
de cualquier camino cerrado es cero. Para nuestro caso, la fuerza en un punto sera
el gradiente de la funcion potencial en dicho punto pero cambiado de signo, para que

sea descendente.
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En dicho libro, se hace un simil entre navegacién con un robot por el campo vectorial
gradiente creado con las fuerzas que actuan entre cargas positivas y negativas. Si el
robot es una carga positiva y la meta una carga negativa, el robot se sentira atraido
por una fuerza hacia la meta ya que cargas de signo opuesto se atraen. Si ademas
los obstaculos los definimos como cargados positivamente, el robot sentira fuerzas

de repulsién cuando se acerque a ellos ya que cargas del mismo signo se repelen.

En [2, p. 267] hace otra comparacion: el robot es una pelota que rueda “colina abajo”
hacia la meta que es el punto mas bajo. Los obstaculos actuaran como “montafias” o
“picos”, por lo que el robot se aleja de ellos porque tienen posiciones mas elevadas
(Figura 60).

La superposicion de las fuerzas de atraccion y repulsion ejercidas sobre el robot crea
el campo vectorial que lo hace moverse hacia la meta de manera suave. Si aparecen
nuevos obstaculos durante el movimiento del robot, se puede actualizar el campo de

potencial integrando la nueva informacion.

El robot termina su movimiento cuando alcanza un punto g* en el que el gradiente es
cero, VU(q*) = 0, llamandose punto critico de U. En [23, pp. 78-79] distingue si g* es
un maximo, un minimo o un punto de silla (como en una silla de montar a caballo).
Para ello, observa la segunda derivada con la matriz Hessiana segun si es no singular
y definida positiva o negativa. Sin embargo, esto no es necesario en métodos
descendentes ya que el robot termina su movimiento en minimos locales. No puede
terminar en maximos locales ya que el gradiente es descendente, y si empezase en
un maximo, cualquier perturbacion en la posicion lo liberaria de dicho maximo yendo

al minimo. Tampoco acabara en puntos de silla porque también son inestables.

Podemos encontrar muchos tipos de funciones potenciales. Sin embargo, todos
sufren el mismo problema de poder acabar en minimos locales que no son la meta

debido a la configuracion de los obstaculos, como veremos mas adelante.

Potencial atractivo/repulsivo

La funcién potencial mas simple en Q. €S la atractiva/repulsiva. La meta atrae al
robot mientras que los obstaculos lo repelen. La suma de estos efectos lleva al robot
a la meta de manera suave evitando los obstaculos (Figura 60). La funcién potencial

sera la suma de ambas:
U(C[) = Uatr(Q) + Urep(q)
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En [23, pp. 81-84] explica matematica como deben ser ambas funciones potenciales,
combinando funciones conicas y cuadraticas. Sin embargo, nosotros soOlo nos
guedaremos con que el gradiente de la funcién potencial de atraccién en cada punto
g sera un vector con el sentido tal que se aleje de la meta y proporcional a la distancia
de dicho punto a la meta. Como la fuerza de atraccion es el gradiente cambiado de
signo, se acercara a la meta. Cuanto mas lejos esté el punto q de la meta, mayor
magnitud tendra el vector y la fuerza sera mayor. A medida que se acerque, la fuerza
serd menor acercandose cada vez mas despacio. Asi evitamos oscilaciones al llegar

a la meta adecuando la velocidad.

En la funcion potencial de repulsion ocurre lo mismo pero a la inversa. El gradiente
sera un vector en el sentido hacia el obstaculo y con una mayor magnitud a medida
gue se acerca a dicho obstaculo. La fuerza, al ser menos el gradiente, hara que el
robot se aleje de los obstaculos. Cuanto mas cerca esté de ellos, mayor fuerza

experimentard, alejandose mas rapido.

Figura 60: Funciones potenciales. Suma de atractiva mas rebulsiva [38, p. 46]

Implementacion

En la realidad existe una cierta dificultad de medir las distancias a los obstaculos, y
por tanto, obtener las funciones potenciales repulsivas. Por tanto, en [23, pp. 85-89]
describe el procedimiento a realizar con los sensores que hay en el robot y en el caso

de un mapa representado con una cuadricula.

Para este segundo caso utiliza el algoritmo “Bushfire” o “Grassfire” visto en 7.2.3,
introduciendo el mapa de pixeles con un valor uno para los obstaculos y cero para los
libres. Podemos utilizar una conectividad de cuatro u ocho vecinos segun deseemos.
En el primer paso todas las casillas de valor 0 vecinas a aquellas que tengan un valor
1, les damos un valor 2. Luego, todas las casillas de valor O que sean vecinas a las
de valor 2, les ponemos un 3 y asi sucesivamente hasta completar el mapa. En la
Figura 61 las lineas continuas son el diagrama de Voronoi indicando dénde chocan

los frentes de los obstaculos. Se genera asi un mapa con las distancias a los
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obstaculos méas cercanos. El gradiente descendente serd un vector que apunte al

vecino con el valor mas cercano. Si hay varios con el mismo valor, escogemos uno.

Afadiendo a esta funcién potencial repulsiva la de atraccion, podemos ejecutar un
algoritmo de planificacion para obtener el camino mas corto. Este método se podria
aplicar a 3D utilizando cubos en lugar de casillas. La conectividad de 4 vecinos
pasaria a 6 vecinos, y la de 8 a 26 vecinos. Los valores los asighariamos de la misma

forma que en 2D. Para mayores dimensiones no es factible computacionalmente.

Problema de minimo local

Como ya hemos dicho anteriormente, los algoritmos de gradientes descendentes
sufren el problema de la existencia de minimo local en el campo potencial. Este
aparece cuando el gradiente converge a un minimo pero no es el minimo global sino
uno local debido a la disposicion de los obstaculos, como puede verse en la Figura
62a. El robot es atraido a la meta y se “mete entre los brazos” del obstaculo concavo.
La meta sigue atrayendo al robot, pero el brazo inferior lo repele hacia arriba y
viceversa. Se queda en una posicion de equilibrio en la que el efecto del obstaculo
contrarresta la atraccion de la meta. Por tanto, el robot ha llegado a un punto g* con
gradiente nulo sin ser la meta. Esto no s6lo se produce con obstaculos concavos,

como puede verse en [23, p. 90].

a) [23, p. 89] 5 ;

b) [64, p. 5]
Figura 62: Problema minimo local
a) Minimo local b) Suma de campo rotacional
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Este problema puede afrontarse de diversas maneras. Una de ellas es agregar a la
funcion potencial basica un campo potencial rotatorio alrededor de los obstaculos [64],
[65, p. 13]. Esto rompe simetrias y guia al robot para que rodee el obstaculo,

permitiendo que salga de esos minimos locales, como puede verse en la Figura 62b.

Otra forma de evitar atascarse en minimos locales es mediante campos potenciales
aleatorizados (“randomized potential fields”) [23, p. 90], [45, pp. 225-226], [65, p. 13].
Este método se basa en utilizar “paseos” aleatorios en esos casos durante un nimero
de iteraciones. En cada iteracién, cada coordenada q; es aumentada o disminuida por
una longitud de paso Ag; basado en una probabilidad. Después de cada iteracion, se
comprueba que la nueva configuracion no produce un choque o se sale fuera de los
limites del mapa. Si sucede esto, se descarta y se realiza otro intento a partir de la
previa configuracion. Los fallos se repiten indefinidamente hasta que una nueva
configuracion en Q. €S hallada. En [45, pp. 225-226] se explica mas

detalladamente este proceso.

En [23, pp. 90-92] se explica un dltimo método para afrontar este problema: el
planificador de onda frontal (“wave-front planner”), aunque solo puede realizarse
sobre cuadriculas (“grids”). Para nuestro caso consideraremos en el espacio de dos

dimensiones. Podemos elegir entre una conectividad de 4 u 8 vecinos.

Inicialmente el mapa es binario, con 0 en las casillas libres y 1 en los obstaculos.
Ademas, también sabemos la posicion de la casilla de inicio y final, teniendo esta
ltima un valor de 2. En el primer paso, todas las casillas de valor 0 vecinas a la meta
se etiquetan con un 3. Luego, todas las casillas de valor 0 vecinas a las de valor 3 se
les pone un 4 y asi sucesivamente hasta llegar a la casilla de inicio (Figura 63). El
algoritmo de planificacion determina el camino mediante un gradiente descendente
empezando en la casilla inicial. Si hay mdultiples opciones en torno a una casilla,

cogemos una cualquiera.

Se asemeja a una onda u ola que crece desde la meta en cada iteracién. Todos los
pixeles en el frente de la onda tienen la misma longitud de camino hasta la meta. Por
tanto, esencialmente es una funcion potencial con un minimo local. Sin embargo,
posee dos desventajas: puede acercarse mucho a los obstaculos ya que no hay una
funcién de repulsion, y que el método se expande por todo el espacio libre para buscar

la solucién.
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Al igual que en el Brushfire, se puede generalizar a mayores dimensiones, como en
3D, teniendo voxels (pixeles de 3 dimensiones) con 6 caras. La implementacion en

mayores dimensiones no es factible computacionalmente.

Figura 63: Planif. onda frontal (inicio en esq. sup. dcha y meta en 2) [23, p. 92]
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8 LOCALIZACION Y GENERACION DE MAPAS

8.1 FILTRO DE KALMAN

Hasta ahora hemos supuesto un conocimiento exacto del mapa o sensores que
proporcionan una informacion perfecta del entorno. Sin embargo, en la realidad no
ocurre asi ya que dichas medidas son imperfectas introduciendo “ruido”. El Filtro de
Kalman proporciona un método recursivo para estimar el estado del sistema dinamico
en presencia de ruido. Para ello, da una estimacion del vector de estado (X) y una
matriz de covarianza (P) con el error de estimacion. Esto significa que devuelve una
funcion de densidad de probabilidad (PDF) Gaussiana de media X y covarianza P.
Para el caso de la localizacion del robot, da una distribucion de las posiciones
probables en las que se puede encontrar el robot en lugar de una estimacién de una
posicion Unica [23, p. 269], [12, p. 113].

En [2, pp. 235-238] se da una explicacion sencilla de los pasos que realiza este
método en un robot movil. Primero hace una prediccidon de la posicién con el modelo
de movimiento de error Gaussiano a la medida dada por el encoder. Entonces, en la
fase de observacion recoge datos con sus sensores de caracteristicas del ambiente,
como lineas, puertas, columnas... Al mismo tiempo, basado en la prediccion de la
posicibn en el mapa, genera una prediccion de medida que identifica las
caracteristicas que el robot que deberia encontrar y sus posiciones. En la etapa de
comparacion identifica los mejores emparejamientos entre las caracteristicas
extraidas en la observacion y las predichas. Finalmente, el Filtro de Kalman une la

informacion de esas comparaciones para actualizar su estimacion de la posicion.

8.1.1 Estimacion probabilistica

En este sub-apartado explicaremos un poco el concepto de estimacion probabilistica
para el caso de estimar la localizacién de un robot mévil, estando bien desarrollado
en [23, pp. 270-272]. En lugar de dar una hipotesis de donde puede estar el robot, da
una distribucion de probabilidad de la zona en la que puede estar, por eso es un
algoritmo probabilistico. Asi, podemos tener en cuenta las incertidumbres de los

modelos del movimiento del robot y de las lecturas del ruido de los sensores.
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Una forma simple de localizacion es integrando los comandos de velocidad del robot
desde una posicion inicial conocida. Cuando se ejecutan perfectamente y la posicion
es conocida con exactitud, el método da una estimacién perfecta. Sin embargo, esto
no es real, ya que hay errores que se van acumulando, perdiendo informacién de su
posicion real. Otro caso similar es integrar las medidas de velocidad del robot dadas

por sensores de odometria vistos en 6.1.1.

Debido a que la posicion inicial tampoco es exacta, se utiliza una PDF (funcién de
densidad de probabilidad) con las posiciones posibles. Si tenemos una buena
estimacion, la PDF tendra un pico elevado en esa localizacién y con gran pendiente,
y al revés en caso contrario. Ahora, conforme el robot se mueve hay que propagar
dicha funcion. Para ello se integran los comandos de velocidad, pero como no son
exactos, la estimacion posee cada vez mas incertidumbre y el pico se hace mas

pequefio y mas esparcido hasta que llega a ser despreciable.

Para solucionarlo, se debe proporcionar nueva informacion a través de los sensores
exteroceptivos. Un ejemplo seria obtener informacion a través de una marca o baliza
de posicion conocida. Esta nueva informacion se utiliza para actualizar y corregir la
informacion que ya teniamos, produciendo una estimacion mas precisa. Este proceso
se debe repetir con gran frecuencia para corregir los errores acumulados. De ahi la
importancia de tener informacion exacta del entorno mediante marcas, balizas, otros

sensores...

8.1.2 Filtro de Kalman lineal

El Filtro de Kalman es muy utilizado por su facilidad de implementacion en sistemas
lineales. Las ecuaciones utilizadas para modelar la dinamica y los sensores del robot

en sistemas de tiempo discreto con un periodo de muestreo T son:
x(k+1) = F(k)x(k) + G(k)u(k) + v(k)
y(k) = H(k)x(k) + w(k)

El vector x(k) denota el estado del robot conforme pasa el tiempo. El vector u(k)
representa las entradas aplicadas al sistema como comandos de velocidad, pares,
fuerzas... El vector y(k) es la salida del sistema que contiene los valores
proporcionados por los sensores. Las matrices F(k), G(k) y H(k) describen la dinamica

del sistema, la relacion entre las entradas y la dinamica, y la relacién entre los estados
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y las salidas, respectivamente. Por altimo, v(k) y w(k) son los ruidos que afectan al
sistema y los de las medidas, respectivamente. Ambos se asumen ruido blanco (valor
en instante k es independiente de k-1) Gaussiano, de media cero y matrices de
covarianza V(k) y W(K).

El objetivo del Filtro de Kalman es determinar la mejor estimacion del estado x en
instante k dada una estimacion previa junto con una entrada u conocida y la salida y.
Para ello, hay que solucionar dos problemas: la presencia de ruido desconocido y no
medible, por lo que hay que filtrarlos; y que el estado en general no se puede observar
o predecir directamente de las salidas porque H(k) puede no ser invertible. Por tanto,
hay que estimarlo utilizando un observador, que utiliza la historia de las sefiales de

salida y entrada junto con las matrices de las ecuaciones anteriores.

El Filtro de Kalman, ademas de dar una estimacion del vector de estado x(k|k),
también proporciona una estimacion del error de covarianza P (k|k), asociado a dicha
estimacion. Esto implica tener que trabajar con un observador que utilice

distribuciones de probabilidad.

Debido a la complejidad creciente del desarrollo y fuera del alcance de este trabajo,
no seguiremos explicando mas el Filtro de Kalman. En la siguiente bibliografia
podemos encontrar una explicacién mas profunda y matematicamente desarrollada
[23, pp. 272-289], [12, pp. 114,529-532], [45, pp. 615-617], [63, pp. 35-45,52-58].
Ademas, también se trata el Filtro de Kalman extendido (EFK) para sistemas no

lineales, lo cuales encontramos abundantemente en la practica.

8.2 LOCALIZACION CON MARKOV

La estimacion vista en Kalman asume que el error en los sensores y la posicion del
robot sigue una funcion de densidad de probabilidad Gaussiana. Sin embargo, la
localizacion de Markov considera cada una de las posibles poses del robot en el
espacio de configuraciones y utiliza una distribucién de probabilidad explicitamente
especificada para cada una de ellas. Las acciones y procesos de actualizacién de la
informacion con los sensores vistas en Kalman se deben realizar para actualizar la

probabilidad de cada una de las poses posibles [2, pp. 212,213].

Con Kalman debiamos partir de una posicion conocida. Sin embargo, el método de

Markov permite la localizacion empezando de una posicion desconocida o
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recuperarse de situaciones ambiguas ya que puede seguir la pista a muchas
posiciones posibles distintas. Para actualizar la probabilidad de todas esas
posiciones, debemos discretizar el espacio de configuraciones en un numero finito de
posibles poses. Cuanto mayor sea el nUmero de posibles poses, mayor seréa el gasto
computacional y la memoria requerida aunque los avances tecnoldgicos permiten que
sea un problema cada vez menor. La discretizacion puede ser en forma de mapa

topoldgico o de cuadricula.

El proceso realizado para la localizacion es similar a Kalman. La actualizacion de la
accién consiste en estimar una nueva posicién basada en un estado previo y las
medidas de un sensor propioceptivo. La actualizacion de la percepcion reside en
refinar la estimacion de la posicion actual comparando la estimacion que acabamos
de hacer con los datos recibidos de sensores exteroceptivos. La diferencia con
Kalman reside en la actualizacién de la percepcion ya que se basa en la férmula de
Bayes (probabilidad) para actualizar cada una de las posibles posiciones que puede
tener el robot creando una distribucion multimodal, es decir, un valor maximo para
cada posible posicion. En Kalman hacemos la actualizacion para crear una

distribuciéon Gaussiana unimodal, es decir, con s6lo un valor maximo.

En resumen, con Markov la funcion de densidad de probabilidad asociada a la
configuracion de robot es multimodal, teniendo tantos picos como hipétesis de
posicion que explican los datos recogidos de los sensores. En Kalman la funcion de
densidad de probabilidad es Gaussiana unimodal, con el maximo en la posicion con
mayor probabilidad de encontrar el robot.

8.3 METODO DE MONTE CARLO

El método de Monte Carlo o también llamado Filtro de Particulas se puede considerar
dentro del tipo de localizacion de Markov, explicandolo mas detalladamente ya que
hay mas informacion de este método en la bibliografia. Puede manejar las multiples
hipotesis de los estados del sistema y no hace suposiciones sobre la distribucion de
los errores [12, pp. 125-128], [63, pp. 83-85], [23, pp. 316-321], [31, pp. 18-19], [2, pp.
225-227]. Basicamente consiste en mantener muchas versiones diferentes (que
varien ligeramente) del vector de estados del robot. Cuando obtenemos una nueva
medida, puntuamos cémo cada version explica los datos nuevos. Hacemos copia de

los vectores que mejor se ajusten y los perturbamos aleatoriamente para generar
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nuevos estados candidatos. Estos miles de estados posibles y sus puntuaciones

definen conjuntamente la PDF que estamos buscando estimar.

Un gran problema de este método es que el niumero de estados de muestra

(versiones) que tenemos generar aumentan geométricamente con el nimero de

estados a estimar. Por ejemplo, para un vector 1D podemos usar 100 muestras, pero

para 2D unas 1002y 1002 para 3D, siendo computacionalmente costoso. Si dibujamos

estos vectores de estados como puntos, obtenemos “nubes” de particulas, y por eso

a este tipo de estimador también se le llama Filtro de Particulas.

Consideraremos el problema de localizaciéon utilizando tres estados: (x,y,0). Los

pasos a seguir en este algoritmo son:

1.

Inicializar creando n particulas en un mapa distribuidas aleatoriamente. Cada
una sera un vector de estado 3x1 del vehiculo y con el mismo peso o

probabilidad inicial w; = 1/N.

Actualizar los estados de cada particula segun una medida tomada. También
afiadimos un vector aleatorio que representa incertidumbre en la posicion del
vehiculo. Se puede utilizar cualquier distribucion, aungue normalmente se

utiliza una variable aleatoria Gaussiana.

Para cada particula predecimos una observacién de una caracteristica del
entorno. Para cada una comparamos el error entre la prediccion y la medida
tomada. Utilizamos una funcion de probabilidad que proporciona un valor
escalar w de lo bien que cada particula explica la observacion. Dicho escalar

lo llamaremos peso o importancia y cuanto mayor sea, mejor.

Escogemos las particulas que mejor explican la observacion. Una forma es
ordenarlas segin w y seleccionar las mejores, concentrando las futuras
muestras en los picos de las funciones de densidad de probabilidad, pero esto
reduciria el namero de particulas. Otra solucion es copiar los n mejores, pero
sin embargo, artificialmente reduciriamos la dispersion de las particulas. En
lugar de eso, muestreamos aleatoriamente de las muestras ordenadas segun
w. Esto hace que haya una oportunidad finita de que las particulas que no
explican bien la observacion sean reelegidas. Puede ser una buena estrategia
ya que funciona mejor de cara a futuras observaciones por si el robot recibe

medidas de los sensores improbables, evitando fallar en la localizacion.
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5. Volver al paso 2.

Este método pertenece a la clase de algoritmos computacionales que confian en
tomar muestras aleatorias repetidamente para calcular el resultado. Se suele utilizar
cuando es inviable calcular un resultado exacto con un algoritmo deterministico.

Podemos encontrar los algoritmos mas detallados en [23, pp. 317-318].

En la Figura 64 podemos ver un ejemplo de este método para la localizacion global
de un robot. En la imagen de la izquierda, se inicializa el filtro creando 10000 muestras
distribuidas uniformemente. En la imagen central tenemos la distribucion de particulas
después de 10 medidas con un sensor de ultrasonidos. Después de 65 medidas, el
Filtro de Particulas ha convergido a las configuraciones cercanas a la posicién real

del robot, como puede verse en la imagen de la derecha.
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Figura 64: Filtro de Particulas (10060 muestras)

Izqg: distribucion inicial, centro: después de 10 medidas (ultrasonidos), dcha:
después de 65 medidas [23, p. 320]

8.4 GENERACION DE MAPAS

Hasta ahora, hemos realizado la localizacion en mapas conocidos, es decir, con
informacion de la disposicion de los obstaculos. Sin embargo, una de las habilidades
importantes de un robot mévil autbnomo es ser capaz de empezar en un punto
cualquiera y explorar el entorno con sus sensores, aprender de él, interpretar la
escena, construir un mapay ser capaz de localizarse en él. Debido a que los sensores
tienen un rango limitado, para construir el mapa y actualizarlo debe hacerlo mientras
se mueve y se localiza en él. En la comunidad robotica este problema se llama
Localizacién y Mapeo Simultdneo o SLAM (“Simultaneous Localization and Mapping”)
con abundante bibliografia sobre ello, por ejemplo: [2, pp. 250-256], [23, pp. 294-
297,337-345], [63, pp. 78-82], [12, pp. 123-124], [24, pp. 387-392], [31, pp. 5-6,11-30],
[66, pp. 3-5], [67, pp. 9-11], [68].
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Se suele caracterizar como el problema de la “gallina y el huevo”, debido a la relacién
entre ambas partes del problema: se necesita un mapa exacto para localizar el
agente, pero el agente necesita saber su localizacion exacta para construir un mapa
exacto. Para solucionar esto, se han desarrollado muchas técnicas, pudiendo
destacar el emparejamiento de mapas (“map matching”) o aquellas que utilizan
métodos probabilisticos, como el Filtro de Kalman o de Particulas ya vistos, ademas
de otras variantes como el Filtro de Kalman Extendido (EFK) o el Filtro de Particulas
Rao-Blackwellized (Figura 65). Debido a que los desarrollos son muy largos y fuera
del alcance de este trabajo, no los seguiremos explicando, pudiendo encontrarlos en
la bibliografia citada. Sin embargo, si hablaremos de los problemas, representaciones

y aplicaciones del SLAM.

@ D2 E e (@ P TE LA [N
Figura 65: Secuencia mapas con filtro particulas Rao-Blackwellized [23, p. 344]

Un problema importante del SLAM es el lazo cerrado, es decir, dado un mapa por el
gue se puede llegar al mismo sitio de varias formas. Como los mapas creados no son
perfectos, es dificil crear un mapa global que sea consistente para todo el entorno y
gue el robot sea capaz de reconocer que ya ha pasado por el mismo sitio. Las
imperfecciones locales se van acumulando, conduciendo a un error global importante
entre el mapa y el mundo real, lo cual afecta a los ciclos o lazos cerrados, como puede
verse en la Figura 66 en la que después de una vuelta, no coinciden los datos
observados ahora con los previos, creando una doble pared y por tanto, un mapa

inconsistente.

Una solucion es basarse en representaciones topologicas mas simples, ignorando
muchos detalles irrelevantes. Cuando el robot llega a un nodo topoldgico que puede

ser el mismo que uno ya visitado debido a unas caracteristicas distinguibles, deduce
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gue ha vuelto al mismo nodo. Para comprobarlo, se mueve a un nodo vecino para ver
si las lecturas de los sensores son consistentes con la hipotesis del lazo [2, pp. 254-
255].

Figura 66: Mapa incgh'sistente con SLAM en ciclo cerrado [31, p. 21]

Otro problema importante del SLAM son los ambientes dinamicos para los métodos
probabilisticos ya que suponen que los cambios son nulos 0 muy pequefios. Sin
embargo, en la mayoria de los casos no es asi, debido a que se abren y cierran
puertas, las cosas se cambian de sitio en almacenes, pasan personas, etc. En estos
ambientes se deberia detectar los cambios y poder actualizarlos en el mapa. Para
ello, puede hacerse el mapeo continuamente pero solo si es en tiempo real e
incremental, ya que si requiere una optimizacion global offline, no se podran satisfacer
los ajustes incrementales. Una posibilidad es tener en cuenta qué caracteristicas
mapear ya que posiblemente las personas no es necesario debido a que son cambios

muy rapidos que no afectan a un mapa mas “estaticos” [2, pp. 255-256].

Se han utilizado diversos tipos de mapas con SLAM, destacando dos categorias:
mapas basados en referencias y mapas de ocupacion de cuadriculas [31, pp. 11-14].
Los primeros se basan en referencias o marcas que son caracteristicas del entorno.
Pueden ser tanto artificiales (esquinas, bordillos, lineas, puntos...) como naturales
(arboles) distribuidas en el espacio. Se asumen sin ambigiedades, dispersas y cada
una asociada a una posicion en el espacio. Una dificultad de este tipo de mapa es

asociar la referencia observada con la correcta posicion en el mapa.

Los mapas de ocupaciéon de cuadriculas discretizan el entorno en una cuadricula de
dos dimensiones generalmente. Cada celda puede representarse como un bit binario
simple o parte de una estructura de un arbol. Asimismo, cada una tiene una posicion

y tamafio predefinido. El conjunto de todas las celdas forma el mapa, similar a los
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pixeles de una imagen digital. Se basa en determinar si cada celda esta ocupada o
libre. Para ello, utiliza sensores que lo comprueban sin necesidad de hacer referencia
al resto del mapa. En [24, pp. 381-383] se explica mas detalladamente el mapeo en
este tipo de mapas.

Una ventaja importante de este tipo de mapas es la facilidad de visualizarlo ya que no
es abstracto como el mapa de referencias, y se asemeja a los planos en planta de un
edificio (Figura 67). Por tanto, sera mas facil de interpretar por las personas y es mas
simple la planificacion de los caminos. Otra ventaja es el nivel de detalle, dependiente
de la resolucion deseada, pero normalmente, elevado. Sin embargo, hay que tener
en cuenta la gran cantidad de memoria que requiere, por lo tanto, a mayor resolucion

y nivel de detalle, mas memoria necesitaremos y menos mapas podremos almacenar.

Podemos encontrar un gran numero de aplicaciones para robots capaces de navegar
sin mapas previos ni infraestructuras externas como GPS, como exploracion en sitios
cerrados, otros planetas (Marte), busquedas en zonas submarinas o subterraneas,

zonas de desastres para rescate [63, p. 78], [31, p. 6].
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9 SIMULACION

En primer lugar, realizaremos una simulacién con Simulink de seguimiento de
trayectoria pura y después simulaciones de los algoritmos de planificacion mediante

los codigos proporcionados por algunos autores libremente.

9.1 SEGUIMIENTO DE TRAYECTORIA

En 4.2 vimos el procedimiento de seguir una trayectoria de referencia e incluimos un
ejemplo en Simulink. Sin embargo, también existe la opcion de seguir un punto
objetivo en el plano que va describiendo un camino a una velocidad constante. A este
problema lo llamaremos persecucion pura, pudiéndose encontrar explicado en [12,
pp. 74-75] y [6, pp. 261-267].

El modelo de Simulink de la Figura 68 es proporcionado libremente por [12] en su
toolbox con el nombre “sl_pursuit”. Ha sido creado para modelar una bicicleta, que es
una aproximacion de un vehiculo tipo Ackerman, es decir, de cuatro ruedas a
semejanza de un coche. El vehiculo seguird un punto que se mueve alrededor de un

circulo de radio unidad con una frecuencia de 0.1 Hz.

> 1)
/L )
Xy ’ :Q:/ > sgri(u(1)2+u(2)2)-0.1 > ] » @[
—
throttle velogit
Circle » PID i XY
LL -
goal PID Controller v
> atan2(u(2), u(1)) + v y
d w5 P gamma
steering 7 | theta

angdiff Kh Bicycle ! v
theta
L ) N > L'.

steer angle

Fcn Scope

Figura 68: Modelo Simulink persecucion pura [12, p. 74]

El robot mantendra una distancia d* detras del punto de persecucion y tendremos el

siguiente error:

e=(x' =02+ P -d (9.1)

Controlaremos la velocidad del robot mediante un controlador PI:

v*=Kve+KiJedt (9.2)
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El término integral es necesario para dar un valor finito a la velocidad cuando el error
se ha anulado. El segundo controlador gira el robot hacia el objetivo que esta a un

angulo relativo 8* y emplea un controlador proporcional sencillo.

*

—y (9.3)

@* = atan

xX*—x
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Figura 69: Resultados
persecucion pura

a) Camino en plano x-y b)
Velocidad c) Angulo de direccion

En la Figura 69a observamos que el robot empieza en el origen pero alcanza y sigue
al objetivo movil. En las Figura 69b y ¢ se puede ver la evolucién de la velocidad y de
la direccion a lo largo del tiempo. Inicialmente sufren grandes variaciones para luego

alcanzar sendos valores de régimen permanente.

9.2 VORONOI

Como ya vimos en 7.2.1, el algoritmo de Voronoi es un método de planificacién
basado en la geometria. El cddigo de [41] utiliza Voronoi como pre-procesamiento
para obtener el grafo, y luego recurre a Dijkstra para hallar el camino optimo. A partir
de unos mapas ya dibujados, aunque nosotros también podriamos generarlos, el

primer paso es seleccionar un punto de inicio (en verde) y un punto de meta (en rojo).
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Luego, el cddigo ejecuta dicho algoritmo con un épsilon determinado creando el
diagrama de Voronoi en verde. Este parametro indica la distancia entre dos nodos
consecutivos, siendo dichos nodos la subdivision de los obstaculos poligonales.
Cuanto menor sea, mas nodos habra y el camino serd mas suave, pero conllevara un

mayor gasto computacional. En los ejemplos simulados, el Epsilon vale 1.

Una vez tenemos el diagrama de Voronoi generalizado dibujado, ejecutaremos el
cédigo correspondiente para obtener el camino final mas corto en color magenta. Si
el estado inicial no pertenece al diagrama, ir4 en direccidn perpendicular al punto mas
cercano de dicho diagrama. Con el estado final realizara el mismo proceso yendo
desde el punto mas cercano del diagrama a la meta.

Simulacion 1
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Figura 70: Simulacion 1 Voronoi
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Simulacién 2
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9.3 DIJKSTRA EN CUADRICULA

El algoritmo de Dijkstra se basaba en ir cogiendo las celdas con menor coste respecto
al inicio para estudiar sus vecinos e ir guardando los de menor valor. Para cada uno
de estos vecinos comparamos el valor que tenian con el nuevo valor calculado hallado
mediante el coste hasta la celda “padre” y la distancia entre ambos. Si el nuevo valor
calculado es menor que el previo que tenian, lo actualizamos y lo guardamos, para
estudiar posteriormente sus vecinos. Asi sucesivamente hasta que hemos explorado

todas las celdas y no tenemos mas casillas para estudiar, 0 hemos llegado a la meta.

El cédigo utilizado para la siguiente simulacion es proporcionado por [50]. Nos permite
crear un mapa cuadrado de las dimensiones que deseemos. Las casillas con valor 0
serdn blancas indicando espacio libre, y las casillas con valor 1 seran negras
representando obstaculos. Para la simulacion he creado unos obstaculos
rectangulares arbitrarios con las coordenadas en formato (Y, X) con el origen en la

esquina superior izquierda. También definiremos la casilla inicial (en verde) y la casilla

final (en amarillo).
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El cddigo ejecuta todo el proceso sin pausas, por lo que tomaré unas capturas
intermedias. Las casillas rojas son aquellas que hemos visitado y guardado y las
azules los vecinos que estudiaremos posteriormente. Se utilizard una conectividad de
cuatro vecinos (norte, sur, este y oeste). El resultado final es el camino més corto
calculado por el algoritmo Dijkstra en color gris, proporcionando el nimero de casillas
gue contiene. También obtendremos el niumero total de casillas que hemos visitado

(rojas).

Dimensiones 50x50, Inicio = [6,2], Meta = [49,30]
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Figura 72: Simulacion Dijkstra en cuadricula

Ha expandido 1702 celdas y el camino es de 98 celdas.

9.4 A*

El algoritmo que emplearemos ahora es el A*. Haremos simulaciones con dos codigos
distintos, uno mas simple de [50] y otro mas complejo de [69]. En ambos se explorara
todas las regiones factibles entre el inicio y la meta para encontrar el camino mas

corto a través de dichas zonas exploradas. La exploracion es dirigida hacia la meta
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mediante una funcién heuristica, tal y como vimos en la teoria de dicho algoritmo en
7.2.3.

Para el primer codigo, muy similar al del Dijkstra en su estructura, utilizaremos el
mismo mapa con los mismos obsticulos y mismas posiciones de inicio y meta para
comparar ambos algoritmos. Las casillas tendran la misma representacién en color

gue antes. Ademas, utilizaremos la misma conectividad de cuatro vecinos.

Dimensiones 50x50, Inicio = [6,2], Meta = [49,30]
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Figura 73: Simulacién A* en cuadricula
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Ha expandido 1777 celdas y el camino es de 98 celdas. Por tanto, podemos ver que
el A* ha expandido mas celdas, lo cual no es lo usual debido a que es una busqueda
mas dirigida. Es posible que se deba a la eleccion de obstaculos elegida. Sin
embargo, el camino 6ptimo calculado por ambos algoritmos es de la misma longitud

aungue transcurre por diferentes casillas.

El segundo cédigo es creado por Rahul Kala, del Indian Institute of Information
Technology (IlIT) Allahabad [69]. También utilizaremos los codigos del mismo autor
para los siguientes algoritmos que simularemos mas adelante: PRM, RRT y campos

potenciales.
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En general, estos codigos permiten utilizar mapas creados por el autor o crear
nosotros uno cualquiera mediante una herramienta de dibujo y guardarlos en formato
‘bmp’ en la carpeta de trabajo. Ademas, podremos cambiar la posicidén de los puntos
inicial y final, con el origen de coordenadas en la esquina superior izquierda de la
imagen, y escritas en formato (Y, X). Los codigos verifican que dichos puntos no se

encuentran en obstaculos, mostrando un mensaje de error en caso contrario.

En el caso del algoritmo A*, transformara el mapa discreto de pixeles en un grafo.
Debido a que el mapa tiene una muy alta resolucion, seria muy costoso
computacionalmente considerar cada pixel como un nodo. Por tanto, reduciremos
dicha resolucion mediante un parametro facilmente accesible en el codigo. Cuanto
mayor sea la resolucion, mejores seran los resultados, discretizando el mapa en

cuadriculas mas finas.

Podemos aplicar distintas conectividades para conectar un nodo con los vecinos. En
este caodigo, dicha conectividad la representaremos con una matriz, en la que el 2 es
la posicion del robot, los 1 son las posiciones que puede alcanzar en un movimiento,
y los O las casillas a las que no puede desplazarse. Nosotros podremos crear el
movimiento que queramos para simular el disefio de nuestro robot deseado. Cuanto
mayor sea la matriz y mas posibilidades de movimiento tenga, mas flexible sera y

mejor el camino resultante, pero también conlleva mayor gasto computacional.

Los costes incluiran los pesos de las aristas, tomadas como distancias Euclideas
entre los puntos a conectar. La funcion heuristica denota la cercania del punto a la

meta también mediante distancia Euclidea.

Veremos ahora algunas simulaciones hechas con Matlab R2014a sobre los mapas
proporcionados por el autor, con dimensiones 500x500. Cuando lo ejecutamos, en el
mapa se van cambiando a color gris aquellas celdas que el algoritmo explora. Cuando
ha finalizado y llega a la meta, veremos toda aquella region explorada. Si hacemos
clic en la imagen, el algoritmo mostrara el camino 6ptimo. En este caso, la diferencia
del tiempo procesado mostrando y no mostrando el proceso es muy grande, y ademas
tiene en cuenta el tiempo que se tarda en dar clic sobre la imagen. Por tanto, el tiempo
procesado sera de otra simulacion con la opcién “display” off para que no muestre
nada. EI camino sera el mismo en todas las simulaciones si es en el mismo mapa y

con los mismos parametros.
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Inicio = [10,10], Meta = [490,490], Resolucién X = 80, Resolucion Y = 80.

Simulacién 1

Conectividad = [1 1 1;
121;
111];

r r c c c r r
10 20 30 40 50 60 70 80

Figura 74: Simulacion 1 A* con [69]

Tiempo de procesado

1.405 segundos

Longitud de camino

1049.892 pixeles

En esta simulacion observamos que debe explorar casi todo el mapa cuando

encuentra el obstaculo inferior debido a las funciones de coste y heuristica.

Simulacién 2

Conectividad =[1111 1;
11111;
11211;
11111,
11111];

r r r r r r r e
10 20 30 40 50 60 70 80

Figura 75: Simulacion 2 A* con [69]

Tiempo de procesado

2.995 segundos

Longitud de camino

887.69 pixeles
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El algoritmo intenta ir en diagonal, el camino recto, pero debido a los obstaculos que

encuentra, se tendra que expandir lateralmente buscando un pasillo libre.

Simulaciéon 3

Conectividad =[1111 1;
11111;
11211;
11111,
11111];

c c c c
10 20 30 40 50 60 70 80

Figura 76: Simulacion 3 A* con [69]

Tiempo de procesado | 5.566 segundos
Longitud de camino | 829.81 pixeles

Podemos observar en las dos ultimas simulaciones que cuanto mejor sea la
conectividad, es decir, mayor flexibilidad de movimiento del robot, mejor sera la
busqueda focalizandola hacia la meta, como podemos ver en la esquina inferior

derecha de esta simulacion.

9.5 PRM

Como ya explicamos en el algoritmo, se crea un numero k (proporcionado por el
usuario) de muestras aleatorias (estados) en el mapa verificando si se encuentran en
el espacio libre o en un obstaculo. El algoritmo intentara conectar todos los pares de
muestras mediante lineas rectas, incorporandolas al mapa en caso afirmativo.
Después buscara el camino mas corto mediante un algoritmo de busqueda en grafos,
en este caso el A*. Al finalizar, se mostrara en la ventana de comandos el tiempo que

ha tardado en el procesamiento y la longitud del camino final.

Veremos ahora algunas simulaciones hechas con Matlab R2014a sobre los mapas

proporcionados por el mismo autor del codigo anterior, con dimensiones 500x500.
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Cuando lo ejecutamos, veremos el mapa con el nimero de muestras introducido.

Tendremos que hacer clic en la imagen para que siga transcurriendo el algoritmo y

muestre ahora las lineas de unidon entre las muestras. Cuando lo ha realizado,

volveremos a hacer clic en la imagen para que muestre el camino 6ptimo. Debido a

gue tarda un cierto tiempo en mostrar los resultados y tiene en cuenta los tiempos

gue se tarda hasta hacer clic en la imagen para ejecutar los siguientes pasos, los

resultados finales de tiempo y longitud de camino lo haremos para otras muestras

aleatorias y con “display” off, eliminando esos tiempos intermedios.

Simulacién 1
k=50, Inicio =[10,10], Meta = [450,490].

Figura 77: Simulacion 1 PRM

Tiempo de procesado

3.399 segundos

Longitud de camino

715.228 pixeles

113



Rafael Ortiz Imedio Planificacion de rutas éptimas de robots maviles

Simulacién 2
k=50, Inicio =[10,10], Meta = [450,490].

Figura 78: Simulacién 2 PRM

No encuentra un camino debido a muestras insuficientes.

Simulaciéon 3
k=100, Inicio = [10,10], Meta = [450,490].
. [ )

Figura 79: Simulacion 3 PRM

Tiempo de procesado | 4.558 segundos
Longitud de camino 888.82 pixeles
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9.6 RRT

El cédigo creado por [69] para el RRT solo crea un arbol con el nodo inicial en el punto
de inicio. En cada iteracién el arbol se expande seleccionando un estado aleatorio y
extendiendo el nodo del arbol mas cercano hacia dicho estado aleatorio con un
pequefio paso. Si es factible dicho paso, lo incorpora al arbol, y si no, es rechazado y
se vuelve a intentar. Cada nodo del arbol es un punto (estado) en el espacio de

trabajo, que en este caso, son posiciones en el plano.

El algoritmo sigue funcionando hasta que una expansién permite lleva al arbol lo
suficientemente cerca de la meta o se han realizado 10000 intentos fallidos (valor por
defecto en el cédigo que nosotros podemos modificar). El tamafio del paso es otro
parametro del algoritmo modificable, por defecto esta en 20. Ademas, el arbol puede
ser dirigido a la meta seleccionandola como el estado aleatorio con una cierta

probabilidad.

Una vez tenemos el arbol construido, haremos clic en la imagen para que se ejecute
un algoritmo de busqueda en grafos. En este codigo utiliza el A*. Al finalizar, se
mostrara en la ventana de comandos el tiempo que ha tardado en el procesamiento

y la longitud del camino final.

Veremos ahora algunas simulaciones hechas con Matlab R2014a sobre los mapas
proporcionados por el autor del cédigo, con dimensiones 500x500. Al igual que en los
otros casos podemaos construir nosotros nuestros propios mapas. Debido a que tarda
un cierto tiempo en mostrar los resultados y tiene en cuenta el tiempo transcurrido
hasta hacer clic en la imagen para ejecutar el siguiente paso, los resultados finales
de tiempo y longitud de camino lo haremos para otras muestras aleatorias y con

“display” off, eliminando esos tiempos intermedios.

Como veremos en las simulaciones, obtendremos el camino éptimo dentro del arbol,
pero podriamos obtener uno mejor si suavizamos las curvas para que no viaje tan

“poligonalmente”.

Simulacion 1
Longitud de paso = 20, Inicio = [10,10], Meta = [480,490].
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—

Figura 80: Simulacion 1 RRT

Tiempo de procesado | 0.443 segundos
Longitud de camino | 1147.91 pixeles

Simulacion 2
Longitud de paso = 20, Inicio = [10,10], Meta = [480,490].

Figura 81: Simulacion 2 RRT

Tiempo de procesado | 0.464 segundos
Longitud de camino | 1160.26 pixeles

9.7 FUNCIONES POTENCIALES

Como ya vimos en 7.2.5, el algoritmo de las funciones potenciales se basa en una
planificacién reactiva, es decir, reacciona el robot a medida que se acerca a los
obstaculos y a la meta. Podemos decir que considera las distancias inmediatas a los
obstaculos para calcular el movimiento inmediato, sin preocuparse mucho por el
futuro, solo intentar acercarse cada vez mas a la meta. Dichos obstaculos repelen al
robot con una magnitud inversamente proporcional a la distancia. La meta atrae al
robot con un potencial atrayente. El potencial resultante sera la suma de ambos, y

determinara el movimiento del robot.
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En el cadigo de [69], se tendran en cuenta las distancias del robot a los obstaculos en
5 angulos determinados para calcular el potencial repulsivo. Estos son respecto al
robot: hacia delante, a la izquierda, a la derecha, diagonal izquierda hacia delante y

diagonal derecha hacia delante.

Podremos utilizar los mapas ya creados por el autor o generar nosotros unos nuevos.
Podemos definir las posiciones de inicio y final y el angulo inicial de orientacién en
radianes. También podemos modificar parametros cinematicos y dinamicos del robot,
dibujado como un cuadrado, tales como tamaiio, velocidad, distancia de seguridad,
aceleracion maxima, giro maximo... Ademas, se puede cambiar el factor de escala

de los potenciales atractivo y repulsivo. Yo dejaré los parametros tal y como estan.

Veremos ahora algunas simulaciones hechas con Matlab R2014a sobre los mapas

proporcionados por el autor del cédigo, con dimensiones 500x500.

Simulacion 1
Inicio = [50,50], Meta= [450,450], Direccion inicial del robot = pi/8.

Figura 82: Simulacion 1 Funciones
Potenciales

Tiempo de procesado | 5.168 segundos
Longitud de camino | 839.39 pixeles

Simulacion 2
Inicio = [50,50], Meta= [450,450], Direccién inicial del robot = pi/8.

Figura 83: Simulacion 2 Funciones
Potenciales

Tiempo de procesado | 4.797 segundos
Longitud de camino 784.79 pixeles
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Simulacion 3
Inicio = [50,50], Meta= [400,450], Direccion inicial del robot = pi/8.

Figura 84: Simulacion 3 Funciones
Potenciales

Tiempo de procesado | 8.059 segundos

Longitud de camino | 742.71 pixeles

En esta simulacién observamos que al pasar entre los dos obstaculos, tarda bastante
tiempo debido a que los respectivos potenciales repulsivos hacen que tenga que
moverse por la mediatriz, y para ello, tiene que adquirir la posicion y orientacion

adecuada.

En las siguientes simulaciones podemos observar un caso mas complicado.
Tendremos que re-escalar el tamafo del robot para que pueda pasar entre los
obstaculos mas facilmente. Ademas, reduciremos las velocidades y aceleraciones
para que disponga de mas tiempo de procesamiento conforme se mueve. También
aumentaremos la maniobrabilidad del movil permitiendo mayor facilidad de giro y
aumentaremos el factor de repulsion del potencial para que se aleje mas de los
obstaculos. En el primer caso (Simulacion 4) el robot caera en un problema de minimo
local, moviéndose indefinidamente en los bucles de la parte inferior después de

intentar ir por arriba.

Simulacion 4
Inicio = [20,20], Meta= [490,490], Direccion inicial del robot = pi/8.

Figura 85: Simulacion 4 Funciones
Potenciales
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En el segundo caso (Simulacion 5) hemos conseguido obtener un camino

aumentando el factor de repulsion de los obstaculos. Podemos destacar que no es

una solucion dnica, sino que cada vez que hagamos la simulacion con los mismos

parametros, obtendremos soluciones distintas, o ninguna solucion en algunas

ocasiones. Por tanto, se puede ver la importancia de las restricci

dindmicas del robot a la hora de disefarlo.

Simulacion 5
Inicio = [20,20], Meta= [490,490], Direccién inicial del robot = pi/8.

ones cinematicas y

Figura 86: Simulacion 5 Funciones
Potenciales

Tiempo de procesado

21.082 segundos

Longitud de camino

1147.15 pixeles
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10 PRESUPUESTO

Las simulaciones han requerido la utilizacién del siguiente software:

. Precio unitario Precio
Producto Cantidad (€lunidad) total (€)
Matlab R2014a 1 69 69

(Student Version)

El desarrollo del proyecto, desde la lectura de la bibliografia hasta finalizar de
escribirlo, ha llevado en torno a unas 330 horas. Si establecemos un coste horario de
unos 25€, incluyendo conceptos como la seguridad social, vacaciones e impuestos,

el coste de la mano de obra asciende a:

330 horas por 25 €/N0ra........onie e e 8250 €

El presupuesto total lo obtendremos agregando al anterior los siguientes conceptos:
- 6% de beneficio industrial

- 21% de impuesto sobre el valor afiadido (IVA)

Descripcion Presupuesto (€)
Coste de los medios 69
Coste del disefio y montaje 8250
Coste de fabricacion 8319
Beneficio Industrial (6%) 499.14
Total parcial 8818.14
IVA (21%) 1851.81
Coste total 10669.95

El coste total del proyecto asciende a:

DIEZ MIL SEISCIENTOS SESENTA Y NUEVE CON NOVENTA Y CINCO EUROS
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11 CONCLUSIONES

La primera parte de este trabajo ha permitido dar una vision general de la robética
movil, de creciente importancia para la sociedad actual. Gracias a esta vision, el lector
podra formarse una idea inicial de este campo, que podra desarrollar y complementar
con abundante bibliografia existente, ademas de la ya citada.

La segunda parte y el tema central ha sido, sin embargo, la planificacion de rutas
entre dos puntos. Dentro de todos los algoritmos de planificacion de rutas vistos en
este trabajo, podemos destacar algunos. El Voronoi resalta por su sencillez y la
seguridad de los caminos generados, debido a que atraviesa por la mitad entre los
obstaculos. ElI A* es muy eficiente, siendo uno de los mas utilizados en mapas
estéticos. Sin embargo, si el entorno es dinamico, recurriremos al D* 0 alguna de sus
variantes debido a que han sido desarrollados para esos casos. También podrian
utilizarse funciones potenciales ya que a medida que se mueve por el entorno, el robot
se vera repelido por los obstaculos que se vaya encontrando. Si en cambio, queremos
explorar rapidamente el mapa y no importa que el camino sea lo mas 6ptimo posible,

acudiremos a métodos probabilisticos como el PRM o el RRT.

En cada uno podemos encontrar puntos débiles y puntos fuertes para los intereses
gue tengamos Yy la aplicacion deseada. Asimismo, las simulaciones realizadas con
Matlab muestran la cantidad de cédigo y formas diversas que existen para
implementar un algoritmo cualquiera. Segun cual sea nuestro objetivo, tendremos que

crear o hacer uso de cédigos que sean los adecuados para cumplirlo.

Debido a que puede darse el caso de no conocer el mapa o la localizacion del robot
con exactitud, tendremos que recurrir a métodos como el filtro de Kalman, Markov o
el filtro de particulas. Estos, basados en probabilidades, sensores propioceptivos y
referencias externas, nos permitirdn estimar dicha localizacion, imprescindible para
llevar a cabo nuestros propdésitos. Si en cambio, se da la situacion de no conocer de
primera mano el mapa, podremos crearlo y localizarnos en él simultdneamente

mediante SLAM, tal y como se describe ligeramente en el apartado 8.4.

Personalmente, este trabajo ha sido bastante satisfactorio a pesar de que ha
alcanzado una extension superior a la esperada. Gracias a él, he podido introducirme

un poco en el campo de la robo6tica maovil, el cual es muy interesante y puede ser muy
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atil de cara a mi futuro profesional. Ademas, me ha permitido mejorar en cierto grado
en otros aspectos como aprender muchos términos en inglés sobre estos campos,
seleccionar informacion de una bibliografia abundante, redactar un documento

extenso y utilizar Word de manera mas 6ptima, entre otras.

Este trabajo consiste sélo en un punto de partida para multitud de proyectos y trabajos
gue pueden realizarse. El primer paso seria conceder mayor autonomia al robot
siendo capaz de realizar SLAM para generar su propio mapa del entorno y localizarse
a medida que se mueve por él. También se podria incorporar una camara para utilizar
vision artificial y sea capaz de reconocer objetos o personas. Gracias a este tipo de
avances, podemos encontrar numerosas aplicaciones de interés industrial, tales
como logistica de almacenamiento, limpieza exhaustiva en fabricas, inspeccion,

agricultura....

Por otro lado, se puede realizar la implementacién en robots méviles, para dedicarlos
a exploracion. Un ejemplo son los Mars Rovers, enviados a explorar Marte. A pesar
de que nos hemos centrado en robots con ruedas moviéndose en un plano, se podria
extrapolar a tres dimensiones para utlizar algoritmos de planificacion en
cuadrépteros, vehiculos submarinos, robots con patas, etc. Estos tipos de robots
podrian ser mas eficaces a la hora de explorar territorios desconocidos o incluso en

océanos.

Ademas de lo anterior, podemos encontrarnos aplicaciones que se necesitan con
cierta frecuencia, como por ejemplo limpieza de centrales nucleares, salvamento o
busqueda en desastres naturales, que podrian ser peligrosas para los seres humanos
pero factibles para robots moviles bien disefiados con los algoritmos adecuados.
Corresponde ahora al lector desarrollar su creatividad y seguir formandose para

impulsar estos campos de gran importancia futura.
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12 ANEXOS

12.1 VORONOI

Get_Voronoi.m

$function [ Temp Edge ] = Voronoi Graph( Voro Vertex, Voro Cell,
All cells Number,Cell start )

SUNTITLED2 Summary of this function goes here

% Detailed explanation goes here

clear all;

close all;

clc;

$specify file name here to load from
LOAD FILE NAME = 'Obstacle config004"';

load(strcat (strcat('./Obstacle Files/',LOAD FILE NAME))) ;

$Code for drawing obstale configuration
for i=1:Num Object
for r=1l:length(X1{i})
a=r;
if (r==length(X1{i}))
b=1;
else
b=r+1;
end
x=[X1{i}(a,1) X1{i}(b,1)1;
y=[X1{i}(a,2) X1{i}(b,2)];
plot(x,y,'Color', 'Black');
hold on;
end
end

%$Code for taking Start and End point as input

Start = ginput(l);
plot(Start(l),Start(2),'--go', 'MarkerSize',10, 'MarkerFaceColor',"'g');
drawnow;

Goal = ginput(l);

plot (Goal(l) ,Goal(2),'--ro','MarkerSize',10, 'MarkerFaceColor','r");
drawnow;

%Uncomment following to Draw voronoi diagram of point obstacles
voronoi (X Total points,Y Total points);

$Getting Parameters of Voronoi Diagram

[Voro Vertex,Voro Cell] = voronoin([X Total points' Y Total points']);

k=1;
temp=0;
for i=l:length(All cells Number)
L=length(Voro Cell{i});
for j=1:L
a=Voro Cell{i} (J):
if (j==L)
b=Voro Cell{i}(1);
else
b=Voro Cell{i} (j+1);
end
for 1=1:Num Object
if (temp==1)
temp=0;
break;
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end

if (1==All cells Number(i)):;
continue;

end

for m=Cell start(l):Cell start(l+l)-2

if ((~isempty(find(Voro Cell{m}==a))) &(~isempty(find(Voro Cell{m}==Db))))

Temp Edge(k,:)=[a bl;

k=k+1;
temp=1;
break;
end
end
end
end
end

Temp Edge=unique (Temp Edge, 'rows');

$figure;
axis ([0 100 0 1001):;
hold on;

for i=l:length(Temp Edge)
Edge X1 (i)=Voro Vertex(Temp Edge(i,1),1);
Edge X2 (i)=Voro Vertex(Temp Edge(i,2),1);
Edge Y1 (i)=Voro Vertex(Temp Edge(i,1),2);
Edge Y2 (i)=Voro Vertex(Temp Edge(i,2),2);
plot ([Edge X1 (i) Edge X2(i)],[Edge Y1 (i)

Edge Y2(i)1,'color','g','LineWidth',?2);

end

Final_Path.m

$Minimum Distance

Vertex = unique (Temp Edge) ;
N = length (Vertex) ;
M = length(Temp Edge);

for i=1:N
Vertex Cord(i,:)=Voro Vertex(Vertex(i),:);
Start distance(i)=norm(Start-Vertex Cord(i,:));
Goal distance(i)=norm(Goal-Vertex Cord(i,:));
end

Voro Graph = inf*ones(N);
$figure;

axis ([0 100 0 1001);

hold on;

for i = 1:M
a= find(Vertex==Temp Edge(i,1));
b= find(Vertex==Temp Edge(i,2));

Distance = norm(Vertex Cord(a,:)-Vertex Cord(b,:));

Voro Graph(a,b)=Distance;
Voro Graph(b,a)=Distance;
Voro Graph (a,b)=1;
Voro Graph (b,a)=1;

o\

oe

x=[Vertex Cord(a,l) Vertex Cord(b,1)];
y=[Vertex Cord(a,2) Vertex Cord(b,2)];
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$plot(x,y,'color', 'Green', 'LineWidth', 2);
end

for i=1:N
Start distance(i)=norm(Start-Vertex Cord(i,:));
Goal distance(i)=norm(Goal-Vertex Cord(i,:));
end

[Dummy Index Start]=min(Start distance);
[Dummy Index Goall=min(Goal distance);
path = dijkstra(Voro Graph,Index Start,Index Goal);

for i=1:Num Object
for r=1l:1length(X1{i})
a=r;
if (r==length(X1{i}))
b=1;
else
b=r+1;
end
x=[X1{i}(a,1) X1{i}(b,1)1;
y=[X1{i}(a,2) X1{i}(b,2)];
plot(x,y);
hold on;
end
end
drawnow;

plot(Start(l),Start(2),'--go', 'MarkerSize',10, 'MarkerFaceColor','qg');
plot(Goal (1) ,Goal(2),'--ro','MarkerSize',10, 'MarkerFaceColor','r'");

figure (1),
axis ([0 100 0 100]);
hold on;

for i=l:length(Temp Edge)
Edge X1 (i)=Voro Vertex(Temp Edge(i,1),1);
Edge X2 (i)=Voro Vertex(Temp Edge(i,2),1);
Edge Y1 (i)=Voro Vertex(Temp Edge(i,1l),2);
Edge Y2 (i)=Voro Vertex(Temp Edge(i,2),2);
plot ([Edge X1 (i) Edge X2(i)],[Edge Y1 (i)

Edge Y2(i)1,'color','g','LineWidth',?2);

end

x=[Start (1) Vertex Cord(path(1l),1)];
y=[Start (2) Vertex Cord(path(l),2)1;
plot(x,y,'-"'","'color','m', 'LineWidth"',3);
drawnow;

for i=l:length(path)-1

x=[Vertex Cord(path(i),1) Vertex Cord(path(i+l),1)1]1;
y=[Vertex Cord(path(i),2) Vertex Cord(path(i+l),2)];
plot(x,y,'-"'","'color','m', 'LineWidth"',3);

drawnow;

hold on;

end

x=[Vertex Cord(path(i),1l) Goal(l)1l;
y=[Vertex Cord(path(i),2) Goal(2)];

plot(x,y,'-"'","'color','m', 'LineWidth"',3)
drawnow;

12.2 DIJKSTRA Y A* EN CUADRICULA

TestScriptl.m
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oo

TestScript for Assignment 1

o

o\

% Define a small map
map = false(50);

% Add an obstacle

map (1:30, 6:12) = true;
map (39:42, 1:35) = true;
map (25:38, 22:26) = true;
map (20:35, 38:42) = true;

start coords = [6, 2];

dest coords = [49, 30];

close all;

[route, numExpanded] = DijkstraGrid (map, start coords, dest coords);

% Uncomment following line to run Astar

% [route, numExpanded] = AStarGrid (map, start coords, dest coords);
DijkstraGrid.m

function [route,numExpanded] = DijkstraGrid (input map, start coords, dest coords)
% Run Dijkstra's algorithm on a grid.

% Inputs

% input map : a logical array where the freespace cells are false or 0 and
% the obstacles are true or 1

% start coords and dest coords : Coordinates of the start and end cell

% respectively, the first entry is the row and the second the column.

% Output

oe

route : An array containing the linear indices of the cells along the
shortest route from start to dest or an empty array if there is no
route. This is a single dimensional vector

numExpanded: Remember to also return the total number of nodes
expanded during your search

o o0 oo

oe

oo

set up color map for display
1 - white - clear cell
2 - black - obstacle

oe

o\

% 3 - red = visited
% 4 - blue - on list
% 5 - green - start

6

o\

- yellow - destination

cmap = [1 1 1;

00 0;
10 0;
00 1;
01 0;
11 0;
0.4 0.4 0.41;

colormap (cmap) ;

o\

variable to control if the map is being visualized on every

% iteration
drawMapEveryTime = true;
[nrows, ncols] = size(input map);

o)

% map - a table that keeps track of the state of each grid cell
map = zeros (nrows,ncols);

o)

map (~input map) = 1; % Mark free cells
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o)

map (input map) = 2; % Mark obstacle cells

)

% Generate linear indices of start and dest nodes

start node = sub2ind(size(map), start coords(l), start coords(2)):;
dest node = sub2ind(size(map), dest coords(l), dest coords(2));
map (start node) = 5;
map (dest node) = 6;

o

% Initialize distance array

distanceFromStart = Inf(nrows,ncols);

% For each grid cell this array holds the index of its parent
parent = zeros(nrows,ncols);

distanceFromStart (start node) = 0;

% keep track of number of nodes expanded
numExpanded = 0;
% Main Loop
while true

% Draw current map
map (start node) = 5;
map (dest node) = 6;

% make drawMapEveryTime = true if you want to see how the
% nodes are expanded on the grid.
if (drawMapEveryTime)
image (1.5, 1.5, map);
grid on;
axis image;
drawnow;
end

% Find the node with the minimum distance
[

min dist, current] = min(distanceFromStart(:)):

if ((current == dest node) || isinf(min dist))
break;

end;

)

% Update map
map (current) = 3; $ mark current node as visited
distanceFromStart (current) = Inf; $ remove this node from further consideration

% Compute row, column coordinates of current node
[i, J] = ind2sub(size(distanceFromStart), current);

%$Build neighbor node list
neighborList=[];
if (i4+41>0 && i+l<=nrows && j>0 && j<=ncols)

neighborList = [neighborList sub2ind(size(map),i+1,3)1;
end
if (1i-1>0 && i-1l<=nrows && j>0 && j<=ncols)

neighborList = [neighborList sub2ind(size(map),i-1,3)1;
end
if (i>0 && i<=nrows && j+1>0 && j+1<=ncols)

neighborList = [neighborList sub2ind(size(map),i,j+1)1]1;
end
if (1i>0 && i<=nrows && j-1>0 && j-1<=ncols)

neighborList = [neighborList sub2ind(size(map),i,3j-1)1;
end

if (isempty(neighborList))
break;
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end

oo
0 °

end
numExpanded=numExpanded+l;

for ineigh=1l:length(neighborList)
if (map(neighborList (ineigh))==1)
if (input map(neighborList (ineigh)))
map (neighborList (ineigh))=2;
else
map (neighborList (ineigh))=4;
distanceFromStart (neighborList (ineigh))=min dist+1l;
parent (neighborList (ineigh) )=current;
end
elseif (map(neighborList (ineigh))==6)
distanceFromStart (neighborList (ineigh))=min dist+1l;
parent (neighborList (ineigh) )=current;
end
end

Construct route from start to dest by following the parent links

if (isinf(distanceFromStart(dest node)))

else

route = [];
route = [dest node];

while (parent (route(l)) ~= 0)
route = [parent(route(l)), routel;
end
% Snippet of code used to visualize the map and the path
for k = 2:length(route) - 1
map (route(k)) = 7;

pause (0.1);
image (1.5, 1.5, map);
grid on;
axis image;
end
end
end
AStarGrid.m
function [route,numExpanded] = AStarGrid (input map, start coords, dest coords)
% Run A* algorithm on a grid.
% Inputs
% input map : a logical array where the freespace cells are false or 0 and
% the obstacles are true or 1
% start coords and dest coords : Coordinates of the start and end cell

o o0 d° o° o° oo

oe

o o d° o° o° oP

o©

respectively, the first entry is the row and the second the column.

Output

oY U W N W0

route : An array containing the linear indices of the cells along the
shortest route from start to dest or an empty array if there is no
route. This is a single dimensional vector

numExpanded: Remember to also return the total number of nodes
expanded during your search

et up color map for display

- white - clear cell

- black - obstacle

- red = visited

- blue - on list

- green - start

- yellow - destination
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cmap = [1 1 1;

00 0;

10 0;

00 1;

01 0;

11 0; ...
0.4 0.4 0.471;

colormap (cmap) ;

oe

variable to control if the map is being visualized on every
iteration
drawMapEveryTime = true;

o\

[nrows, ncols] = size(input map) ;

o

% map - a table that keeps track of the state of each grid cell
map = zeros (nrows,ncols);

oe

map (~input map) = 1; Mark free cells
map (input map) = 2; % Mark obstacle cells

[

% Generate linear indices of start and dest nodes

start node = sub2ind(size(map), start coords(l), start coords(2));
dest node = sub2ind(size(map), dest coords(l), dest coords(2));
map (start node) = 5;

map (dest _node) = 6;

% meshgrid will ‘replicate grid vectors' nrows and ncols to produce

% a full grid

% type "help meshgrid' in the Matlab command prompt for more information
parent = zeros(nrows,ncols);

[X, Y] = meshgrid (l:ncols, l:nrows);

xd = dest coords(1l);

yd = dest coords(2);

% Evaluate Heuristic function, H, for each grid cell
% Manhattan distance

H = abs(X - xd) + abs(Y - yd);

Initialize cost arrays
= Inf(nrows,ncols);
= Inf(nrows,ncols);

Q Hh o°

g(start node) = 0;

f(start node) = H(start node);

% keep track of the number of nodes that are expanded
numExpanded = 0;

o)

% Main Loop
while true

% Draw current map
map (start node) = 5;
map (dest node) = 6;

% make drawMapEveryTime = true if you want to see how the
% nodes are expanded on the grid.
if (drawMapEveryTime)

image (1.5, 1.5, map);

grid on;
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f (ne

end

%% C

if (

else

axis image;
drawnow;
end

% Find the node with the minimum f value
[min £, current] = min(£f(:));

if ((current == dest node) || isinf(min f))
break;
end;

% Update input map
map (current) = 3;
f (current) = Inf; % remove this node from further consideration

% Compute row, column coordinates of current node
[i, J] = ind2sub(size(f), current);

%$Build neighbor node list
neighborList=[];
if (i+41>0 && i+l<=nrows && j>0 && j<=ncols)

neighborList = [neighborList sub2ind(size(map),i+l,j)];
end
if (i-1>0 && i-1<=nrows && j>0 && Jj<=ncols)

neighborList = [neighborList sub2ind(size(map),i-1,3)1;
end
if (1i>0 && i<=nrows && j+1>0 && j+1<=ncols)

neighborList = [neighborList sub2ind(size(map),i,j+1)]1;
end
if (i>0 && i<=nrows && j-1>0 && j-1<=ncols)

neighborList = [neighborList sub2ind(size(map),i,3j-1)1;
end

if (isempty(neighborList))
break;
end

numExpanded=numExpanded+l;

for ineigh=1l:length(neighborList)
if (map(neighborList (ineigh))==1)
if (input map(neighborList (ineigh)))
map (neighborList (ineigh))=2;
else
if (g(neighborList (ineigh))>g(current)+1)
map (neighborList (ineigh))=4;
g(neighborList (ineigh))=g(current)+1;

ighborList (ineigh) )=g(neighborList (ineigh) )+H (neighborList (ineigh)) ;

parent (neighborList (ineigh) )=current;
end
end
elseif (map(neighborList (ineigh))==6)
g(neighborList (ineigh))=0;
f (neighborList (ineigh))=0;
parent (neighborList (ineigh) )=current;
end

end

onstruct route from start to dest by following the parent links
isinf (f (dest node)))
route = [];

route = [dest nodel;
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while (parent (route(l)) ~= 0)
route = [parent(route(l)), routel;
end
% Snippet of code used to visualize the map and the path
for k = 2:length(route) - 1
map (route(k)) = 7;
pause (0.1) ;
image (1.5, 1.5, map);
grid on;
axis image;
end
end
end

12.3 A*[69]

astart.m

% Rahul Kala, IIIT Allahabad, Creative Commons Attribution-ShareAlike 4.0
International License.

% The use of this code, its parts and all the materials in the text; creation of
derivatives and their publication; and sharing the code publically is permitted
without permission.

% Please cite the work in all materials as: R. Kala (2014) Code for Robot Path
Planning using A* algorithm, Indian Institute of Information Technology Allahabad,
Available at: http://rkala.in/codes.html

mapOriginal=im2bw (imread ('map5.bmp')); $ input map read from a bmp file. for new
maps write the file name here

resolutionX=80;

resolutionY=80;

source=[10 10]; % source position in Y, X format

goal=[490 490]; % goal position in Y, X format

% conn=[1 1 1; % robot (marked as 2) can move up, left, right, down and diagonally
(all 1s)
% 12 1;
% 11 11;
conn=[1 1 1 1 1; % another option of conn
11111,
11211,
11111,
111111,
% conn=[0 1 0; % another option of conn. % robot (marked as 2) can move up, left,
right and down (all 1s), but not diagonally (all 0). you can increase/decrease the
size of the matrix
% 12 1;
% 01 01];

display=false; % display processing of nodes

$%%%% parameters end here $%$%%%%
mapResized=imresize (mapOriginal, [resolutionX resolutionY]) ;
map=mapResized; % grow boundary by a unit pixel
for i=l:size(mapResized,l)
for j=l:size(mapResized,?2)
if mapResized(i,j)==0
if i-1>=1, map(i-1,j)=0; end
if j-1>=1, map(i,j-1)=0; end
if i+l<=size(map,l), map(i+l,j)=0; end
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if j+l<=size(map,2), map(i,j+1)=0; end
if i-1>=1 && j-1>=1, map(i-1,j-1)=0; end
if i-1>=1 && j+l<=size(map,2), map(i-1,j+1)=0; end
if i+l<=size(map,l) && j-1>=1, map(i+l,j-1)=0; end
if i+l<=size(map,l) && j+l<=size(map,2), map(i+l,j+1)=0; end
end
end
end
source=double (int32 ((source.*[resolutionX resolutionY])./size(mapOriginal)));
goal=double (int32 ((goal.*[resolutionX resolutionY])./size(mapOriginal))) ;

if ~feasiblePoint (source,map), error('source lies on an obstacle or outside map');
end

if ~feasiblePoint(goal,map), error('goal lies on an obstacle or outside map'); end
if length(find(conn==2))~=1, error('no robot specified in connection matrix'); end

$structure of a node is taken as positionY, positionX, historic cost, heuristic
cost, total cost, parent index in closed list (-1 for source)
Q=[source 0 heuristic(source,goal) O+heuristic(source,goal) -1]; % the processing
queue of A* algorihtm, open list
closed=ones (size(map)); $ the closed list taken as a hash map. l=not visited,
O=visited
closedList=[]; % the closed list taken as a list
pathFound=false;
tic;
counter=0;
colormap (gray (256)) ;
while size(Q,1)>0
[A, I]=min(Q,[]1,1);
n=Q(I(5),:); % smallest cost element to process
O=[Q(1:I(5)-1,:);0(I(5)+1l:end,:)]; % delete element under processing
if n(l)==goal(l) && n(2)==goal(2) % goal test
pathFound=true;break;
end
[rx,ry,rv]=find(conn==2); % robot position at the connection matrix
[mx,my,mv]=find (conn==1); % array of possible moves
for mxi=l:size(mx,l) %$iterate through all moves
newPos=[n (1) +mx (mxi)-rx n(2)+my(mxi)-ry]; % possible new node
if checkPath(n(l:2) ,newPos,map) %$if path from n to newPos is collission-
free
if closed(newPos(1l) ,newPos(2))~=0 % not already in closed
historicCost=n(3)+historic(n(1:2),newPos);
heuristicCost=heuristic (newPos,goal) ;
totalCost=historicCost+heuristicCost;
add=true; % not already in queue with better cost
if length(find((Q(:,1l)==newPos(1l)) .* (Q(:,2)==newPos(2))))>=1
I=find((Q(:,1l)==newPos (1)) .* (Q(:,2)==newPos(2)));
if Q(I,5)<totalCost, add=false;
else Q=[Q(1:I-1,:),;Q(I+1l:end, :) ;] ;add=true;
end
end
if add
Q0=[Q;newPos historicCost heuristicCost totalCost
size(closedList,1)+1]; % add new nodes in queue

end
end
end
end
closed(n(l) ,n(2))=0;closedList=[closedList;n]; % update closed lists
if display

image ((map==0) .*0 + ((closed==0).* (map==1)).*125 +
((closed==1) .* (map==1)) .*255) ;
counter=counter+l;
M(counter)=getframe;
end
end
if ~pathFound
error ('no path found')
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end

if display
disp('click/press any key');
waitforbuttonpress;

end

path=[n(1:2)]; %retrieve path from parent information
prev=n(6) ;
while prev>0

path=[closedList (prev,1:2) ;path];

prev=closedList (prev,6);
end
path=[ (path(:,1)*size (mapOriginal,1l))/resolutionX
(path(:,2)*size(mapOriginal,2))/resolutionY];
pathLength=0;
for i=l:length(path)-1, pathlLength=pathLength+historic(path(i,:) ,path(i+l,:)); end
fprintf ('processing time=%d \nPath Length=%d \n\n', toc,pathLength);
imshow (mapOriginal) ;
rectangle('position',[1 1 size(mapOriginal)-1],'edgecolor','k")
line(path(:,2),path(:,1),'color','red','linewidth',1.5);

checkPath.m

function feasible=checkPath (n,newPos,map)
feasible=true;
dir=atan2 (newPos(1l)-n(1l) ,newPos (2)-n(2));
for r=0:0.5:sqgrt (sum((n-newPos) .*2))
posCheck=n+r.*[sin(dir) cos(dir)];
if ~(feasiblePoint (ceil (posCheck) ,map) && feasiblePoint (floor (posCheck) ,map) &&
feasiblePoint ([ceil (posCheck(l)) floor(posCheck(2))],map) &&
feasiblePoint ([floor (posCheck(l)) ceil(posCheck(2))],map))
feasible=false;break;
end
if ~feasiblePoint (newPos,map), feasible=false; end
end

feasiblePoint.m

function feasible=feasiblePoint (point,map)
feasible=true;
% check if collission-free spot and inside maps
if ~(point(l)>=1 && point(l)<=size(map,l) && point(2)>=1 && point(2)<=size (map,2)
&& map (point (1) ,point(2))==1)
feasible=false;
end

heuristic.m

function h=heuristic(X,goal)
h = sqrt(sum((X-goal) .”2));

historic.m

function h=historic(a,b)
h = sqgrt(sum((a-b).*2));
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12.4 PRM [69]

astart.m (tiene el mismo nombre que en A*, pero es distinta)

% Rahul Kala, IIIT Allahabad, Creative Commons Attribution-ShareAlike 4.0
International License.

% The use of this code, its parts and all the materials in the text; creation of
derivatives and their publication; and sharing the code publically is permitted
without permission.

% Please cite the work in all materials as: R. Kala (2014) Code for Robot Path
Planning using Probabilistic Roadmap, Indian Institute of Information Technology
Allahabad, Available at: http://rkala.in/codes.html

map=im2bw (imread ('map3.bmp')); % input map read from a bmp file. for new maps write
the file name here

source=[10 10]; % source position in Y, X format

goal=[450 490]; % goal position in Y, X format

k=50; % number of points in the PRM

display=true; % display processing of nodes
$%%%% parameters end here $%%%%

if ~feasiblePoint (source,map), error('source lies on an obstacle or outside map');
end
if ~feasiblePoint (goal,map), error('goal lies on an obstacle or outside map'); end

imshow (map) ;
rectangle('position', [l 1 size(map)-1], 'edgecolor','k")
vertex=[source;goal]; % source and goal taken as additional vertices in the path
planning to ease planning of the robot
if display, rectangle('Position', [vertex(l,2)-5,vertex(1l,1)-
5,10,10], 'Curvature',[1,1], 'FaceColor','r'); end
if display, rectangle('Position', [vertex(2,2)-5,vertex(2,1)-
5,10,10], 'Curvature',[1,1], 'FaceColor','r'); end
tic;
while length(vertex)<k+2 % iteratively add vertices
x=double (int32 (rand(1,2) .* size(map))):;
if feasiblePoint (x,map),
vertex=[vertex;x];
if display, rectangle('Position',[x(2)-5,x(1)~-
5,10,10]1, 'Curvature',[1,1], 'FaceColor','r'); end
end
end
if display
disp('click/press any key');
waitforbuttonpress;
end
edges=cell (k+2,1); % edges to be stored as an adjacency list
for i=1:k+2
for j=i+l:k+2
if checkPath(vertex(i,:),vertex(]j,:),map);
edges{i}=[edges{i};j];edges{j}=[edges{j};i];
if display, line([vertex(i,2);vertex(j,2)],[vertex(i,l) ;vertex(j,1)1);
end
end
end
end
if display
disp('click/press any key');
waitforbuttonpress;
end

$structure of a node is taken as index of node in vertex, historic cost, heuristic
cost, total cost, parent index in closed list (-1 for source)

O0=[1 O heuristic(vertex(l,:),goal) O+heuristic(vertex(l,:),goal) =-1]1; % the
processing queue of A* algorihtm, open list
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closed=[]; % the closed list taken as a list
pathFound=false;
while size(Q,1)>0
[A, I]=min(Q,[]1,1);
n=Q(I(4),:); % smallest cost element to process
O=[Q(1:I(4)-1,:);0(I(4)+1l:end,:)]; % delete element under processing
if n(l)==2 % goal test
pathFound=true;break;
end
for mv=1l:length(edges{n(l),1l}) S%$iterate through all edges from the node
newVertex=edges{n (1) ,1} (mv) ;
if length(closed)==0 || length(find(closed(:,l)==newVertex))==0 % not
already in closed
historicCost=n(2)+historic(vertex(n(l),:),vertex(newVertex,:));
heuristicCost=heuristic(vertex(newVertex,:),goal);
totalCost=historicCost+heuristicCost;
add=true; $ not already in queue with better cost
if length(find(Q(:,1l)==newVertex))>=1
I=find(Q(:,1l)==newVertex) ;
if Q(I,4)<totalCost, add=false;
else Q=[Q(1:I-1,:);Q(I+1l:end, :);];add=true;
end
end
if add
Q0=[Q;newVertex historicCost heuristicCost totalCost
size(closed,1l)+1]; % add new nodes in queue
end
end
end
closed=[closed;n]; % update closed lists
end
if ~pathFound
error ('no path found')
end

fprintf ('processing time=%d \nPath Length=%d \n\n', toc,n(4));
path=[vertex(n(l),:)]; %retrieve path from parent information
prev=n(5) ;
while prev>0

path=[vertex(closed(prev,1l),:) ;pathl;

prev=closed(prev,5);
end

imshow (map) ;
rectangle('position',[1 1 size(map)-1], 'edgecolor','k")
line(path(:,2),path(:,1),"'color','r',"'1linewidth',1.5);

Las funciones checkPath.m, feasiblePoint.m y heuristic.m son las mismas que con A*.

12.5 RRT [69]

astart.m (tiene el mismo nombre que en A*, pero es distinta)

% Rahul Kala, IIIT Allahabad, Creative Commons Attribution-ShareAlike 4.0
International License.

The use of this code, its parts and all the materials in the text; creation of

derivatives and their publication; and sharing the code publically is permitted
without permission.
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% Please cite the work in all materials as: R. Kala (2014) Code for Robot Path
Planning using Rapidly-exploring Random Trees, Indian Institute of Information
Technology Allahabad, Available at: http://rkala.in/codes.html

map=im2bw (imread ('map3.bmp')); % input map read from a bmp file. for new maps write
the file name here

source=[10 10]; % source position in Y, X format

goal=[480 490]; % goal position in Y, X format

stepsize=20; % size of each step of the RRT

disTh=20; % nodes closer than this threshold are taken as almost the same
maxFailedAttempts = 10000;

o)

display=true; % display of RRT
$%%%% parameters end here $%%%%

tic;
if ~feasiblePoint (source,map), error('source lies on an obstacle or outside map');
end
if ~feasiblePoint (goal,map), error('goal lies on an obstacle or outside map'); end
if display, imshow(map) ;rectangle('position',[1l 1 size(map)-1],'edgecolor','k'");
end
RRTree=double([source -1]); % RRT rooted at the source, representation node and
parent index
failedAttempts=0;
counter=0;
pathFound=false;
while failedAttempts<=maxFailedAttempts % loop to grow RRTs
if rand < 0.5,
sample=rand(l,2) .* size(map); % random sample
else
sample=goal; % sample taken as goal to bias tree generation to goal
end
[A, I]=min( distanceCost(RRTree(:,1:2),sample) ,[],1); % find closest as per
the function in the metric node to the sample
closestNode = RRTree(I(1),1:2);
theta=atan2 (sample(l)-closestNode(l) ,sample (2)-closestNode(2)); % direction to
extend sample to produce new node
newPoint = double(int32(closestNode(l:2) + stepsize * [sin(theta)
cos (theta)l)):
if ~checkPath(closestNode(l:2), newPoint, map) % if extension of closest node
in tree to the new point is feasible
failedAttempts=failedAttempts+l;
continue;
end
if distanceCost (newPoint,goal)<disTh, pathFound=true;break; end % goal reached
[A, I2]=min( distanceCost (RRTree(:,1:2) ,newPoint) ,[],1); % check if new node
is not already pre-existing in the tree
if distanceCost (newPoint,RRTree(I2(1),1:2))<disTh,
failedAttempts=failedAttempts+l;continue; end
RRTree=[RRTree;newPoint I(1)]; % add node
failedAttempts=0;
if display,
line([closestNode (2) ;newPoint (2)], [closestNode (1) ;newPoint (1)]1) ;
counter=counter+l;M(counter)=getframe;
end
end
if display && pathFound
line([closestNode (2) ;goal(2)], [closestNode(1l) ;goal(1)])
counter=counter+l;M(counter)=getframe;
end
if display
disp('click/press any key');
waitforbuttonpress;
end
if ~pathFound, error('no path found. maximum attempts reached'); end
path=[goall];
prev=I(1l);
while prev>0
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path=[RRTree (prev,1:2) ;path];

prev=RRTree (prev,3);
end
pathLength=0;
for i=l:length(path)-1,
pathLength=pathLength+distanceCost (path(i,1:2) ,path(i+1,1:2)); end
fprintf ('processing time=%d \nPath Length=%d \n\n', toc,pathLength);
imshow (map) ;rectangle('position',[1 1 size(map)-1]1,'edgecolor','k");
line(path(:,2),path(:,1),'color','r',"'1linewidth',1.5);

distanceCost.m

function h=distanceCost (a,b)
h = sqrt((a(:,1)=-b(:,1)).%2 + (a(:,2)-b(:,2)).%2);

Las funciones checkPath.m y feasiblePoint.m son las mismas que con A*.

12.6 CAMPOS POTENCIALES [69]

astart.m (tiene el mismo nombre que en A*, pero es distinta)

% Rahul Kala, IIIT Allahabad, Creative Commons Attribution-ShareAlike 4.0
International License.

% The use of this code, its parts and all the materials in the text; creation of
derivatives and their publication; and sharing the code publically is permitted
without permission.

% Please cite the work in all materials as: R. Kala (2014) Code for Robot Path
Planning using Artificial Potential Fields, Indian Institute of Information
Technology Allahabad, Available at: http://rkala.in/codes.html

o)

map=intl6 (im2bw (imread('map7.bmp'))); $ input map read from a bmp file. for new
maps write the file name here

source=[20 20]; % source position in Y, X format

goal=[490 490]; % goal position in Y, X format

robotDirection=pi/8; % initial heading direction

robotSize=[5 5]; %length and breadth

)

robotSpeed=4; % arbitrary units

maxRobotSpeed=4; % arbitrary units

S=15; % safety distance

distanceThreshold=30; % a threshold distace. points within this threshold can be
taken as same.

maxAcceleration=5; $ maximum speed change per unit time

maxTurn=18*pi/180; % potential outputs to turn are restriect to -60 and 60 degrees.
k=3; % degree of calculating potential

attractivePotentialScaling=300000; % scaling factor for attractive potential

repulsivePotentialScaling=300000; % scaling factor for repulsive potential
minAttractivePotential=0.5; % minimum attractive potential at any point

$%%%% parameters end here $%%%%

o)

currentPosition=source; % position of the centre of the robot
currentDirection=robotDirection; % direction of orientation of the robot
robotHalfDiagonalDistance=((robotSize (1) /2) 2+ (robotSize(2)/2)*2)*0.5; % used for
distance calculations

pathFound=false; % has goal been reached

pathCost=0;

t=1;
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imshow (map==1) ;

rectangle('position', [l 1 size(map)-1], 'edgecolor','k")

pathLength=0;

if ~plotRobot (currentPosition,currentDirection,map,robotHalfDiagonalDistance)
error ('source lies on an obstacle or outside map');

end
M(t)=getframe;
t=t+1;

if ~feasiblePoint(goal,map), error('goal lies on an obstacle or outside map'); end

tic;
while ~pathFound
% calculate distance from obstacle at front
i=robotSize (1)/2+1;
while true
x=intl6 (currentPosition+i*[sin(currentDirection) cos(currentDirection)]):
if ~feasiblePoint (x,map), break; end
i=i+1;
end
distanceFront=i-robotSize(1l)/2; % robotSize(l)/2 distance included in i was
inside the robot body
% calculate distance from obstacle at left
i=robotSize (2)/2+1;
while true
x=intl6 (currentPosition+i*[sin(currentDirection-pi/2) cos(currentDirection-
pi/2)1);
if ~feasiblePoint (x,map), break; end
i=i+1;
end
distanceleft=i-robotSize(2)/2;
% calculate distance from obstacle at right
i=robotSize (2)/2+1;
while true
x=intl6 (currentPosition+i*[sin(currentDirection+pi/2)
cos (currentDirection+pi/2)]);
if ~feasiblePoint (x,map), break; end
i=i+1;
end
distanceRight=i-robotSize(2)/2;
% calculate distance from obstacle at front-left diagonal
i=robotHalfDiagonalDistance+l;
while true
x=intl6 (currentPosition+i*[sin(currentDirection-pi/4) cos(currentDirection-
pi/4)1);
if ~feasiblePoint (x,map), break; end
i=i+1;
end
distanceFrontLeftDiagonal=i-robotHalfDiagonalDistance;

% calculate distance from obstacle at front-right diagonal
i=robotHalfDiagonalDistance+l;
while true
x=intl6 (currentPosition+i*[sin(currentDirection+pi/4)
cos (currentDirection+pi/4)]) ;
if ~feasiblePoint (x,map), break; end
i=i+1;
end
distanceFrontRightDiagonal=i-robotHalfDiagonalDistance;
% calculate angle from goal
angleGoal=atan2 (goal (1) -currentPosition(l) ,goal(2)-currentPosition(2));

% calculate diatnce from goal
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distanceGoal=( sqgrt(sum((currentPosition-goal) .”2)) );
if distanceGoal<distanceThreshold, pathFound=true; end
% compute potentials
repulsivePotential=(1.0/distanceFront)*k*[sin(currentDirection)
cos(currentDirection)] +
(1.0/distanceLeft)k*[sin(currentDirection-pi/2) cos(currentDirection-pi/2)] +

(1.0/distanceRight)*k*[sin(currentDirection+pi/2) cos(currentDirection+pi/2)]
+ ..
(1.0/distanceFrontLeftDiagonal)“k*[sin(currentDirection-pi/4)
cos (currentDirection-pi/4)] +
(1.0/distanceFrontRightDiagonal)“k*[sin(currentDirection+pi/4)
cos (currentDirection+pi/4)];

attractivePotential=max([(1.0/distanceGoal)*k*attractivePotentialScaling
minAttractivePotentiall]) *[sin(angleGoal) cos(angleGoal)l];

totalPotential=attractivePotential-
repulsivePotentialScaling*repulsivePotential;

o)

% perform steer

preferredSteer=atan? (robotSpeed*sin (currentDirection)+totalPotential (1), robotSpeed*
cos (currentDirection)+totalPotential (2))-currentDirection;
while preferredSteer>pi, preferredSteer=preferredSteer-2*pi; end % check to
get the angle between -pi and pi
while preferredSteer<-pi, preferredSteer=preferredSteer+2*pi; end % check to
get the angle between -pi and pi
preferredSteer=min([maxTurn preferredSteer]);
preferredSteer=max ([-maxTurn preferredSteer]);
currentDirection=currentDirectiont+preferredSteer;
% setting the speed based on vehicle acceleration and speed limits. the
vehicle cannot move backwards.
preferredSpeed=sqgrt (sum( (robotSpeed*[sin (currentDirection)
cos (currentDirection)] + totalPotential) .”2));
preferredSpeed=min ([robotSpeed+maxAcceleration preferredSpeed]) ;
robotSpeed=max ([robotSpeed-maxAcceleration preferredSpeed]) ;
robotSpeed=min ([robotSpeed maxRobotSpeed]) ;
robotSpeed=max ([robotSpeed 0]) ;

if robotSpeed==0, error('robot had to stop to avoid collission'); end

% calculating new position based on steer and speed
newPosition=currentPosition+robotSpeed*[sin (currentDirection)

cos (currentDirection)];
pathCost=pathCost+distanceCost (newPosition,currentPosition) ;
currentPosition=newPosition;
if ~feasiblePoint (intl6(currentPosition) ,map), error('collission recorded');

end
% plotting robot
if ~plotRobot (currentPosition,currentDirection,map,robotHalfDiagonalDistance)
error('collission recorded');
end
M(t)=getframe;t=t+1;
end

fprintf ('processing time=%d \nPath Length=%d \n\n', toc,pathCost);

distanceCost.m (distinta que en RRT)

function h=distanceCost (a,b)
h = sqrt(sum(a-b).*2);
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plotRobot.m

function feasible=plotRobot (position,direction,map,robotHalfDiagonalDistance)
% plot robot with specified configuration and check its feasibility
cornerl=position+robotHalfDiagonalDistance*[sin(direction-pi/4) cos(direction-
pi/4)1;
corner2=position+robotHalfDiagonalDistance*[sin(direction+pi/4)
cos(direction+pi/4)];
corner3=position+robotHalfDiagonalDistance*[sin(direction-pi/4+pi) cos(direction-
pi/4+pi)];
cornerd=position+robotHalfDiagonalDistance*[sin(direction+pi/4+pi)
cos (direction+pi/4+pi)];

line([cornerl (2) ;corner2(2) ;corner3(2) ;cornerd (2) ;cornerl(2)], [cornerl (1) ;corner2 (1
) ;corner3(1l) ;cornerd (1) ;cornerl(1)], 'color','blue','LineWidth',2);

if ~feasiblePoint (intl6(cornerl) ,map) || ~feasiblePoint(intl6 (corner2) ,map) ||
~feasiblePoint (intl6 (corner3) ,map) || ~feasiblePoint(intl6 (cornerd) ,map)
feasible=false;
else
feasible=true;
end

La funcion feasiblePoint.m es la misma que con A*.
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