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Resumen

El algoritmo de optimizacién por enjambre de particulas (Particle Swarm Optimization
- PSO) hace referencia a un método heuristico para resolver un tipo de problema compu-
tacional que evoca el comportamiento de las particulas en la naturaleza. En un principio
fue concebido para elaborar modelos de conductas sociales, como el movimiento descrito por
los organismos vivos en una bandada de aves, enjambres de insectos o un banco de peces.
Posteriormente el algoritmo se simplificé y se comprob6 que era adecuado para problemas
de optimizacién utilizando particulas que simulan un ser individual dentro del enjambre.

Tomando esto en consideracion, en las fases previas a este proyecto se desarrolld un
algoritmo que utiliza métodos de Aprendizaje automatico como lo es el aprendizaje profundo
y el aprendizaje reforzado con la finalidad de crear un Toolboxr en Matlab que optimice la
seleccion de los pardmetros que ingresan al sistema para mejorar la velocidad de convergencia
de las particulas hacia el minimo global.

En la siguiente tesis se describe implementacién de este algoritmo, previamente disenado,
en un entorno de simulacién con restricciones fisicas, tomando en cuenta las dimensiones
del robot y que es capaz de evadir obstaculos colocados dentro del entorno de simulacién
de forma aleatoria. Este algoritmo ya implementado en un sistema fisico busca una rapida
convergencia hacia el minimo global al igual que evitar colisiones entre los robots o con
los obstéculos. Por otro lado, se evaltua la viabilidad de la realizaciéon de simulaciones de
sistemas multi-robot en el entorno de Robotic Operating System (ROS) debido a que es un
software popular en el drea de robdtica, contiene diversas funcionalidades y presenta buenas
simulaciones de condiciones fisicas.
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Abstract

The Particle Swarm Optimization algorithm refers to a heuristic method for solving a
type of computational problem that evokes the behavior of particles in nature. They were
originally conceived to model social behavior, such as the movement described by living
organisms in a flock of birds, swarms of insects, or a bank of fish. Later the algorithm was
simplified and it was found to be suitable for optimization problems using particles that
simulate an individual being within the swarm.

The PSO algorithm has several variants applied to various objectives such as multi-
objective optimization, binary PSO, discrete PSO, combinatorial PSO, etc. Taking this
into consideration, the Universidad del Valle de Guatemala began with a variant applied to
mobile robots with the Robotat mega project, where the algorithm was part of the navigation
system that differential robots would use to converge to a specific point.

Taking this into consideration, in the phases prior to this project, an algorithm was
developed that uses machine learning methods such as deep learning and reinforced learning
in order to create a Toolbox in Matlab that optimizes the selection of the input parameters
of the system to improve the speed at which the particles converge towards the global
minimum.

In this thesis, a graduation work is proposed that seeks an implementation of this al-
gorithm, previously designed, in a simulation environment with physical restrictions, which
takes into account the dimensions of the robot and is capable of avoiding obstacles placed
within the simulation environment. This algorithm already implemented in a physical sys-
tem seeks a rapid convergence towards the global minimum as well as avoiding collisions
between robots or with obstacles. On the other hand, it seeks to evaluate the feasibility of
conducting simulations of multi-robot systems in the Robotic Operating System (ROS) en-
vironment because it is popular software in the robotics area and presents good simulations
of physical conditions.
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CAPITULO 1

Introduccién

El algoritmo de Optimizacién por Enjambres de Particulas fue por primera vez introdu-
cido por Kennedy y Eberhart en su trabajo Particle swarm optimization (PSO) en 1995 [1].
Desde entonces, este algoritmo se ha utilizado en diversas ramas de la ingenierfa, tales como
la informatica, civil, informatica, etc. Este algoritmo se utiliza para resolver una gran canti-
dad de problemas relacionados con la optimizacién de funciones para encontrar minimos y
maximos, dependiendo de la aplicacion.

En el caso de la Universidad del Valle de Guatemala, se empezo con el proyecto de Robo-
tat en el cual se propuso la utilizaciéon del algoritmo de PSO como base para la navegaciéon
del conjunto de robots diferenciales. A partir de esto, se logré desarrollar un algoritmo capaz
de tomar en cuenta las dimension fisicas de los robots diferenciales utilizados en el algoritmo
PSO. Tomando este algoritmo como base, Eduardo Santizo |2| desarrollo un Toolbox capaz
de calcular los hiper-parametros del sistema para obtener un comportamiento deseable de
los robots diferenciales y lograr su convergencia.

En el presente trabajo se busca la utilizacion del Toolbox disenado por Eduardo Santizo
para su implementacion en simulaciones que no presenten condiciones ideales, tomando como
parametros base los valores dados por el Swarm Robotics Toolbox y PSO Tuner. También
se tomd en consideraciéon que el terreno que los robots exploran es un terreno desconocido
con obstaculos colocados aleatoriamente dentro de el entorno. Las simulaciones de estos
comportamientos se realizaran dentro de el entorno de Webots para tomar en consideracion
restricciones fisicas tales como las dimensiones de los robots diferenciales, la gravedad, el
rango de muestreo de los sensores, etc.

Se desea evaluar la viabilidad de la implementacién del algoritmo PSO dentro del entorno
de ROS ya que es un entorno que es ampliamente utilizado en la industria y posee diversas
funcionalidades que nos permiten obtener mas informacién sobre el entorno y el funcio-
namiento del sistema. El entorno posee diversos programas para visualizacién, simulacion,
discretizacion de espacios, etc.






CAPITULO 2

Antecedentes

El algoritmo PSO posee diversas variantes aplicadas a diversos objetivos tales como op-
timizacién multiobjetivo, PSO binaria, PSO discreta, PSO combinatoria, etc. Tomando esto
en consideracion, dentro de la Universidad del Valle de Guatemala se inici6 con una variante
aplicada a robots méviles con el mega proyecto Robotat en donde el algoritmo formaba parte
del sistema de navegaciéon que utilizarian los robots diferenciales para converger a un punto
especifico |3].

2.1. Optimizaciéon de trayectorias de robots méviles en am-
bientes desconocidos

Safa Ziadi, Mohamed Njah y Mohamed Chtourou [4] utilizaron el enfoque de optimi-
zacion de enjambre de particulas multiobjetivo (PSO) para optimizar los parametros del
Método Canénico de Campo de Fuerza. El calculo de los pardmetros 6éptimos se reinicia en
cada nueva posicion del robot y el PSO se utiliza para minimizar la distancia entre la posi-
cion y la meta a la cual se desea llegar y también para maximizar la distancia segura entre
la posicion actual del robot y los obstaculos cercanos. La eficacia del método se demuestra
mediante simulaciones en el entorno de Webots. Las simulaciones se llevan a cabo en varios
entornos conocidos y desconocidos. En los entornos conocidos, el robot reconoce la posiciéon
del obstaculo al comienzo de la navegacién y la planificacién de la ruta es global. Pero en
los entornos desconocidos, la localizacién del robot se basa en las lecturas de los sensores y
la planificacion de la ruta es individual para cada robot, dependiendo de las lecturas de los
sensores.



2.2. Megaproyecto Robotat

El Megaproyecto Robotat es un proyecto que tenfa como objetivo el diseno de robots con
aplicaciones de seguimiento de trayectorias y comportamientos de enjambre. A partir de esta
idea se realizo el diseno electronico y mecanico de los “Bitbots”. Inicialmente se enfocaron
en el diseno de hardware de los “Bitbots” y en un algoritmo de visién por computadora para
obtener la posicién y orientaciéon de los robots en un plano bidimensional. Mas adelante,
se empezaron a refinar detalles de software tales como el protocolo de comunicaciéon y el
algoritmo computacional que seria utilizado por los “Bitbots” [3]. Para el desarrollo del
algoritmo de control para determinar el comportamiento de los robots se fueron desarrollando
diversas tesis descritas a continuacion:

2.3. Algoritmo Modificado de Optimizaciéon de Enjambre de
Particulas

Aldo Aguilar [5] busco la implementacion de un algoritmo modificado de optimizacion
de enjambre de particulas con robots diferenciales reales. En el desarrollo de esta tesis se
buscaba definir un algoritmo para establecer el comportamiento de los robots para que se
asemeje al de un enjambre con capacidad de bisqueda de metas. Uno de los principales
problemas que se present6 era el acople directo del movimiento de las particulas del PSO
debido a que el movimiento era irregular generando la posibilidad de que se genere una
saturacion en los actuadores del robot.

Para solucionar este problema se planted que cada robot no iria directamente a la posi-
cion calculada por el PSO, sino que se utilizaria la posicion calculada por el PSO como una
sugerencia del punto al cual debia desplazarse el robot. Durante este proceso se realizaron
pruebas con ocho controladores diferentes, los cuales son: Transformacion de uniciclo (TUC),
Transformacion de uniciclo con PID (TUCPID), Controlador simple de pose (SPC), Contro-
lador de pose Lyapunov-estable (LSPC), Controlador de direccionamiento de lazo cerrado
(CLSC), Transformacion de uniciclo con LQR (TUC-LQR), y Transformacion de uniciclo
con LQI (TUC-LQI). Al finalizar las pruebas con estos ocho controladores se determino
que los mejores resultados en cuanto a la generacion de trayectorias y velocidades continuas
reguladas para los robots diferenciales era el controlador TUC-LQI y el TUC-LQR.

2.4. Algoritmo de optimizaciéon de enjambre y Artificial Po-
tential Fields

Juan Cahueque [6] realiz6 una implementacion de la teoria de enjambre en el area de
busqueda y rescate de personas. Sabiendo que el movimiento de particulas bidimensional
se realiza en una superficie tridimensional, siendo la tercera componente el resultado de la
funcién de costo que nos indica cual es el minimo global, podemos determinar hacia qué
punto convergeran las particulas.

Juan Cahueque defini6 funciones artificiales de potencia de Choset y Kim, Wang y Shin



con comportamiento multiplicativo y aditivo. Lo cual nos brinda la posibilidad de modelar
una funcién de costo “personalizada” para establecer a que punto convergeran las particulas.
Se realizaron tres modelos, cada uno contaba con una meta y diversos obstéculos, los cuales
tena que evitar el robot para llegar a la meta.

Para lograr que estos modelos fueran implementables en robots diferenciales fisicos, se
emplearon los controladores propuestos por Aldo Aguilar [5] con algunas modificaciones
para hacerlos compatibles con esta nueva metodologia. Realizando diversas simulaciones se
lleg6 a determinar los mejores parametros para los controladores en los robots diferenciales
fisicos. Cabe destacar que se tuvieron que realizar diversas pruebas con Webots, el cual
es un software enfocado en simulaciones de robdtica con restricciones fisicas. Estas pruebas
mostraron que los pardmetros establecidos en Matlab eran idealizados y al ser implementados
en Webots no brindaban el comportamiento esperado para el comportamiento del robot.

2.5. Algoritmo PSO modificado con aprendizaje reforzado y
aprendizaje profundo

Eduardo Santizo |2| empleo la metodologia de aprendizaje reforzado y aprendizaje pro-
fundo para desarrollar un PSO tuner y un generador de trayectorias. Para el desarrollo del
PSO tuner, se empled una red neuronal recurrente que toma diversas métricas propias de las
particulas PSO y realiza una predicciéon de los valores 6ptimos para los pardmetros relevan-
tes del algoritmo. Entrenando las redes neuronales con 7,700 simulaciones de un algoritmo
estandar de PSO se generan predicciones de cardcter dinamico, logrando que el algoritmo
final redujera el tiempo de convergencia y susceptibilidad a minimos locales del PSO original.

Para el generador de trayectorias se utilizé aprendizaje profundo. En las pruebas iniciales
se utilizdé una cuadricula simulando el gridworld de Webots en el cual el robot solo tenia
la posibilidad de moverse en 4 direcciones: arriba, abajo, izquierda o derecha. Al robot se
le daban penalizaciones si colisionaba contra un obstaculo y se le daba un premio si era
capaz de esquivar el obstaculo. Si el robot llegaba a la meta rapidamente recibia un premio
ain mayor. Usando este sistema de premios y penalizaciones, se entren6 al algoritmo para
predecir de mejor manera la trayectoria. Luego se modificd el algoritmo para permitir el
movimiento en diagonales a 45°, Por lo que se tienen ocho posibles movimientos y se siguid
la misma metodologia anteriormente descrita. Cabe destacar que la propuesta de Eduardo
Santizo se enfocaba directamente en los algoritmos de aprendizaje reforzado y aprendizaje
profundo por lo cual no se llegaron a realizar simulaciones con restricciones fisicas.






CAPITULO 3

Justificacién

El algoritmo de PSO nos permite optimizar un problema (funcioén de costo) a partir de
una poblacién de soluciones candidatas o “particulas” que se mueven por todo el espacio de
busqueda segtin diversas reglas matematicas que tienen en cuenta la posicién y la velocidad
en ese instante de las particulas. El movimiento de cada particula se ve influido por la mejor
posicién que ha encontrado hasta el momento, asi como por las mejores posiciones globales
encontradas por las demés particulas a medida que recorren el espacio de biisqueda.

En la fase previa, se desarrolld un algoritmo que se “adapta” a la funcién de costo
para obtener los parametros 6éptimos y brindar un mejor comportamiento de las particulas
para lograr una convergencia rapida y efectiva hacia el minimo o méaximo del a funcion.
Sin embargo, no se han realizado pruebas en entornos fisicos tomando en consideracion los
controladores a utilizar y la validaciéon del comportamiento esperado por parte de los robots
con condiciones fisicas.

Debido a esto, este proyecto busco la integracién de simuladores de condiciones fisicas
junto con el algoritmo adaptado con aprendizaje profundo y aprendizaje reforzado para la
optimizacion de funciones de costo para la obtenciéon de los parametros 6ptimos en un entorno
estatico. Se verificaron y validaron los resultados obtenidos en entornos fisicos simulados
con restricciones fisicas, con los resultados obtenidos a partir de simulaciones ideales del
comportamiento de los robots. Esto estableci6 las bases para futuras experimentaciones que
resuelvan cada vez problemas mas complejos brindando resultados satisfactorios.

Se evalud la viabilidad de la simulacion de dicho algoritmo en el entorno de ROS debido a
que es un software popular en el area de robotica por sus buenas simulaciones de condiciones
fisicas como lo son la friccion, la interaccion de las fuerzas, etc. Ademas, cuenta con diversos
modelos de robots, actuadores y sensores los cuales son actualizados por las mismas empresas
o algunos disenadores para brindar un simulador muy completo.

Por lo tanto, se puede considerar el entorno de ROS como un software de gran utilidad
para la evaluacion del comportamiento de robots en condiciones fisicas y definir controladores
apropiados que nos brinden el comportamiento esperado.






CAPITULO 4

Objetivos

4.1. Objetivo general

Integrar las herramientas de software PSO Tuner y Swarm Robotics Toolbox, desarrolla-
das en la fase anterior, a plataformas de simulacién con restricciones fisicas.

4.2. Objetivos especificos

» Evaluar entornos de simulaciéon con motores de fisica que permitan simulaciones de
robotica de enjambre més realistas.

= Realizar simulaciones en el entorno seleccionado y obtener datos de entrenamiento
para el PSO Tuner y Swarm Robotics Toolbox.

= Utilizar los pardmetros obtenidos por el PSO Tuner y el Swarm Robotics Toolboz,
luego del entrenamiento, en nuevos escenarios, y verificar el rendimiento del sistema.

= Evaluar la viabilidad del uso de ROS para aplicaciones de robdtica de enjambre en
combinacién con las herramientas PSO Tuner y Swarm Robotics Toolbox.






CAPITULO b

Alcance

Este proyecto tiene como propoésito implementar el algoritmo PSO para robots diferen-
ciales en entornos con restricciones fisicas. Se busca lograr que el sistema sea capaz de evadir
obstaculos en entornos desconocidos siendo capaz de lograr converger al punto minimo del
sistema planteado, tomando en consideracién restricciones fisicas tales como la gravedad, las
dimensiones del sistema, etc.

Por otro lado, se busca la implementacion del algoritmo dentro del entorno de Robotic
Operating System (ROS) debido a que es un entorno de simulacion creado para simular
condiciones fisicas que se asemejen a una implementacién real dentro de cualquier entorno
desconocido. El algoritmo debe de ser capaz de simular comportamientos similares a una
implementacioén fisica real.

El motivo de esta investigacion es lograr determinar un correcto funcionamiento del sis-
tema en condiciones no ideales. El sistema debe se ser capaz de lograr converger al minimo
global del sistema. Por otro lado, se desea lograr crear ejemplos de implementaciones dentro
del sistema de ROS para futuras implementaciones dentro del sistema en cursos universita-
rios.

Estas simulaciones buscan un sistema capaz de converger al minimo global tomando en
consideraciéon que existen obstaculos dentro del entorno. Deben ser capaces de evadir dichos
obstéaculos de forma segura evitando cualquier tipo de contacto entre el robot diferencial y
el obstéaculo colocado aleatoriamente dentro del entorno.
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CAPITULO O

Marco tedrico

6.1. Optimizaciéon por Enjambres de Particulas (PSO)

La Optimizacion por Enjambres de Particulas (conocida como PSO, por sus siglas en
inglés, Particle Swarm Optimization) es una técnica de optimizacion/busqueda. Este método
fue descrito alrededor de 1995 por James Kennedy y Russell C. Eberhart [1], y se inspira en
el comportamiento de los enjambres de insectos en la naturaleza. Formalmente hablando, se
supone que tenemos una funcion desconocida, f(x,y), que podemos evaluar en los puntos
que queramos, pero a modo de caja negra, por lo que no podemos conocer su expresion.
El PSO es facil de implementar y ha sido ampliamente usado en variadas aplicaciones con
resultados excelentes resolviendo problemas reales de optimizacién. Este algoritmo puede
ser computacionalmente ineficiente por que puede quedar atrapado facilmente en 6ptimos
locales cuando resuelve problemas cuyo espacio de solucién es multimodal; estas debilidades
han hecho que el campo de aplicacion de la metodologia esté un poco restringido |7].

El objetivo es el habitual en optimizacién, encontrar valores de x y y para los que la
funcion f(x,y) sea méaxima (o minima, o bien verifica alguna relacion extremal respecto
a alguna otra funciéon). La idea que vamos a seguir en PSO comienza de forma similar,
situando particulas al azar en el espacio de busqueda, pero dandoles la posibilidad de que
se muevan a través de él de acuerdo con unas reglas que tienen en cuenta el conocimiento
personal de cada particula y el conocimiento global del enjambre [7].

Cada particula (individuo) tiene una posicion, p (que en 2 dimensiones vendra determi-
nado por un vector de la forma [z, y]), en el espacio de busqueda y una velocidad, v (que en
2 dimensiones vendra determinado por un vector de la forma [v;, vy]), que determina su mo-
vimiento a través del espacio. Ademés, como particulas de un mundo real fisico, tienen una
cantidad de inercia, que los mantiene en la misma direccién en la que se movian, asi como
una aceleracion (cambio de velocidad), que depende principalmente de dos caracteristicas:

= Cada particula es atraida hacia la mejor localizacion que ella, personalmente, ha en-
contrado en su historia (mejor personal).
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» Cada particula es atraida hacia la mejor localizacién que ha sido encontrada por el
conjunto de particulas en el espacio de buisqueda (mejor global).

Formalmente, lo podemos escribir como:

it +1) = v;(t) + erri(p]"7 = pi(t)) + cora (P — pi(t)) (1)
En donde:

= c1,co = son las constantes de atraccion al mejor personal y el mejor global

= 71,792 = son nameros aleatorios entre 0 y 1

Zmej °" = es la mejor posicién por la cual ha pasado una particula
pgq’ej " = es la mejor posicion global de todo el sistema de enjambre

Una vez actualizadas las velocidades de todas las particulas, sus posiciones se actualizan
siguiendo una ley simple:

pi(t +1) = vi(t) + pi(t) (2)

un conjunto de particulas representa potenciales soluciones, donde cada particula ¢ esta
asociada a dos vectores, el vector de velocidades y a la posicién del vector. La velocidad y la
posicion de cada particula son inicializadas por vectores aleatorios con sus correspondientes
rangos [8|.

6.2. Aprendizaje profundo

En el enfoque Aprendizaje Profundo se usan estructuras logicas que se asemejan en
mayor medida a la organizacion del sistema nervioso de los mamiferos, teniendo capas de
unidades de proceso (neuronas artificiales) que se especializan en detectar determinadas
caracteristicas existentes en los objetos percibidos. La visién artificial es una de las areas
donde el Aprendizaje Profundo proporciona una mejora considerable en comparaciéon con
algoritmos mas tradicionales. Existen varios entornos y bibliotecas de codigo de Aprendizaje
Profundo que se ejecutan en las potentes GPUs modernas tipo CUDA, como por ejemplo
NVIDIA cuDNN.

El Aprendizaje Profundo representa un acercamiento més intimo al modo de funciona-
miento del sistema nervioso humano. Los modelos computacionales de Aprendizaje Profundo
imitan estas caracteristicas arquitecturales del sistema nervioso, permitiendo que dentro del
sistema global haya redes de unidades de proceso que se especialicen en la detecciéon de
determinadas caracteristicas ocultas en los datos. El Aprendizaje Profundo lleva a cabo el
proceso de Machine Learning usando una red neuronal artificial que se compone de un ni-
mero de niveles jerarquicos. En el nivel inicial de la jerarquia la red aprende algo simple
y luego envia esta informacion al siguiente nivel. El siguiente nivel toma esta informacién
sencilla, la combina, compone una informacién algo un poco mas compleja, v se lo pasa al
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tercer nivel, y asi sucesivamente. Destaca porque no requiere de reglas programadas previa-
mente, sino que el propio sistema es capaz de “aprender” por si mismo para efectuar una
tarea a través de una fase previa de entrenamiento @ﬂ

Los algoritmos que componen un sistema de aprendizaje profundo se encuentra en di-
ferentes capas neuronales compuestas por pesos (nimeros). El sistema esta dividido princi-
palmente en tres capas:

» Capa de entrada (Input Layer): Estd compuesto por las neuronas que asimilan
los datos de entrada, como por ejemplo imagen o una tabla de datos.

» Capa oculta (Hidden Layer): Es la red que realiza el procesamiento de informacion
y hacen los calculos intermedios. Cada mas neuronas en esta capa haya, més complejos
son los céalculos que se efectiian.

» Salida (Output Layer): Es el altimo eslabon de la cadena, y es la red que toma la
decisién o realiza alguna conclusiéon aportando datos de salida.

hidden layer 1 hidden layer 2 hidden layer 3

input layer

Figura 1: Arquitectura de las redes neuronales \ .

6.3. Aprendizaje reforzado

El Aprendizaje por refuerzo es un area del aprendizaje automatico inspirada en la psi-
cologia conductista, cuya ocupacién es determinar qué acciones debe escoger un agente de
software en un entorno dado con el fin de maximizar alguna nocién de ‘“recompensa’ o premio
acumulado. Intenta conseguir que una inteligencia artificial aprenda a decidir mediante su
propia experiencia. Es decir, que ante una situacién determinada, sea capaz de seleccionar
por si misma la mejor accién a ejecutar en ese momento mediante un proceso interactivo de
prueba y error a base de reforzar positivamente cada vez que se aproxima o logra objetivo.
Por eso, con el Aprendizaje reforzado una méaquina puede tomar decisiones aunque no alma-
cene un conocimiento a priori del entorno o de las variables que se estdn dando, y realizar
de manera satisfactoria cuestiones abstractas méas avanzadas. [11]

La aplicacién de ese aprendizaje les permite ya reconocer caras, clasificar secuencias de
ADN, conducir vehiculos, o hacer diagnosticos médicos. En la actualidad compaifiias tecnol6-
gicas punteras como Google, Apple o IBM, estan invirtiendo en investigaciéon para entrenar
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robots que realicen sencillas tareas mediante esta técnica. El aprendizaje por refuerzo es es-
pecialmente adecuado para los problemas que incluyen un razonamiento a largo plazo frente
a uno a corto plazo. Se ha aplicado con éxito a diversos problemas, entre ellos el control de
robots, telecomunicaciones, backgammon y damas. [11]

Dos componentes hacen aprendizaje por refuerzo de gran alcance: el uso de muestras
para optimizar el rendimiento y el uso de la funcién de aproximaciéon para hacer frente a
entornos de gran tamano. El problema de aprendizaje reforzado requiere mecanismos de
exploracion inteligente. Seleccionar al azar acciones, sin hacer referencia a una distribuciéon
de probabilidad estimada, que se conoce para dar lugar a un rendimiento muy pobre. [11]

6.3.1. Formulacién del aprendizaje reforzado

El Aprendizaje Reforzado se plantea como una herramienta de resoluciéon de problemas
de toma de decisiones secuenciales, del cual se supone clasicamente que se rige mediante un
proceso de decision de Markov. En este caso, el proceso queda conformado por los elementos
presentes en la Figura [2| y puede describirse mediante la tupla MDP = (S, A, R, P) |12].
Adicionalmente, la propiedad de Markov en este caso queda descrita como se presenta en la
ecuacion Bl

Figura 2: Proceso de decision de Markov [12].

Vit P(St ‘ st_l,at_l) ZP(St ‘ St_l,...,So,at_l,...,ao) (3)

De la Figura 2] S y A representan al espacio de estados y acciones respectivamente. La
formulacion general no tiene restricciones con respecto a la naturaleza de dichos espacios,
pero los trabajos clésicos y las principales garantias de convergencia existen solo para el caso
de espacios discretos, en donde no existe necesidad de utilizar aproximadores funcionales.
Por otro lado, R representa a la recompensa escalar, pilar fundamental del Aprendizaje
Reforzado. Existen diferentes definiciones de la misma, yasea R: S - R, R: Sx A — R
oincluso R : S x A x S — R. Finalmente P representa a la funciéon de transicién, que
usualmente es considerada estocastica, es decir: P : S x A x S — [0,1]. Una de las ventajas
del Aprendizaje Reforzado con respecto a otras metodologias como el control 6ptimo, es que
precisamente no se asume P como conocida (y muchos casos nunca se aprende directamente)

[12].

Finalmente, el producto del proceso de aprendizaje, es ademés el objeto matemético que
directa o indirectamente se modifica durante el entrenamiento corresponde a la politica .
La politica corresponde a un mapeo entre el espacio de estados y el espacio de acciones, el
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cual puede ser determinista 7 : S — A o estocastico 7 : S x A — [0,1]. En la literatura se
suele recomendar la utilizacion de politicas estocésticas en aquellos problemas en los que se
presente observabilidad parcial. Sin embargo estudios recientes, algoritmos que aprenden po-
liticas deterministicas han sido capaces de abordar problemas complejos con observabilidad
parcial [13].

6.4. Algoritmo D* Lite para evasion de obstaculos

El algoritmo D* Lite es un algoritmo de busqueda que resuelve los mismos problemas de
planificacién de ruta basada en la suposicién, incluyendo la planificacién con la suposiciéon
de espacio libre, donde un robot tiene que navegar hasta las coordenadas de un objetivo
dado en un terreno desconocido. Hace suposiciones sobre la parte desconocida del terreno
y encuentra un camino mas corto desde sus coordenadas actuales hasta la meta bajo estas
suposiciones. El robot entonces sigue el camino. Cuando se observa nueva informacién del
mapa, se anade la informacién a su mapa y, si es necesario, planea el nuevo camino més
corto a partir de sus coordenadas actuales a las coordenadas del objetivo determinado. Se
repite el proceso hasta que llega a las coordenadas del objetivo o determina que no se puede
llegar a las coordenadas del objetivo [14].

El algoritmo se basa en LPA* (Lifelong Planning A*) el cual es una version incremental
del algoritmo A*. Este algoritmo se aplica a un espacio finito problemas de busqueda en
espacios conocidos cuyos costos aumentan o disminuyen con el tiempo. S denota el numero
finito de vértices en el espacio. Succ(s) C S denota el numero de sucesores del vértice s € S
y Pred(s) C S denota el numero de predecesores del vértice s € S. El algoritmo LPA*
siempre determina el camino mas corto desde un vértice inicial S;picio € S a el vértice final
Smeta € S. La funcion ¢(s) denota la distancia mas corta entre el vértice inicial y el vértice
final. Al igual que A*, el algoritmo LPA* utiliza la heuristica para aproximar la distancia
desde cada vértice hasta el vértice final [14].

El algoritmo LPA* mantiene una estimacion g(s) de la distancia inicial y una estimacion
g(s) para cada vértice dentro del espacio. También mantiene un segundo tipo de valor
estimado de la distancias iniciales. Estos valores corresponden a rhs(s) el cual es un valor
adelante del valor de g(s) y corresponde a lo siguiente:

0, if s = Sinicio
rhs(s) = { MiNg e pred(s)(9(s') +¢(s',5)), otherwise (4)

Si el valor de rhs(s) es igual al valor de g(s) entonces el vértice es localmente consistente,
sin embargo, si el valor de rhs(s) es diferente de g(s) el vértice es localmente inconsistente.
Si todos los vértices son localmente consistentes, entonces los valores de g(s) son iguales a
sus distancias iniciales. En este caso, se puede calcular el camino mas corto desde el vértice
Sinicio & cualquier vértice que sea predecesor (s') que minimice g(s’) + ¢(s', s) hasta que se
llegue hasta el vértice final |14].

En el caso de que existan vértices que sean localmente inconsistentes, se utiliza la heu-
ristica para centrar la busqueda y actualizar los valores de g(s) que son relevantes para
encontrar el camino mas corto. Para realizar esto, el algoritmo utiliza una cola de prioridad,
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la cual solo contiene los vértices que son localmente inconsistentes. La prioridad de un ver-
tice se determina utilizando un vector con dos componentes: k(s) = [k1(s); k2(s)], en donde
ki1(s) = min(g(s),rhs(s)) + h(s, Smeta) ¥ k2(s) = min(g(s),rhs(s)). El algoritmo LPA*
siempre expande el vértice en la cola de prioridad que contiene los valores mas pequeiios

[14].

Hasta ahora, hemos descrito el funcionamiento del algoritmo LPA*, el cual calcula siem-
pre el camino mas corto entre el vértice inicial y el vértice final conforme el costo de cada
vértice va cambiando. Se procede a explicar el algoritmo D* lite utilizando este algoritmo
como base. con el algoritmo D* lite se puede determinar el camino mas corto tomando en
consideracion el cambio del costo de cada vértice a medida que el robot se va moviendo desde
el vértice inicial hacia el vértice final. Para esto, se realizan solo dos cambios al algoritmo
LPA* los cuales son:

= Se cambia la direccion de la busqueda ya que el algoritmo LPA* busca el camino mas
corto desde la posicion Spetq hasta sinicio. Debido a que se quiere actualizar los nodos
tomando en consideraciéon la posicién actual del robot, es necesario invertir la forma
en la cual se calcula el camino més corto generando que se calcule desde s;n;cio hasta
Smeta I14l

= Se introduce un modificador a la cola de prioridad para tomar en consideraciéon cuando
el robot se mueve desde Sinicio & Shyeo- €Ste modificador causa que al momento de
agregar de nuevo los nodos a la cola de prioridad incremente el valor de los nodos
mas alejados y evite tomar en consideracién los nodos predecesores como vértices a los

cuales se puede mover [14].

Finalmente, nuestra nueva funciéon para la cola de prioridad quedaria de la siguiente
forma:

k(s) = [min(g(s),rhs(s)) + h(s, Smeta) + km; min(g(s),rhs(s))] (5)

En donde:
km = km + h(s,s") (6)

6.5. Algoritmo de Dijkstra

El algoritmo de Dijkstra fue creado y publicado por el Dr. Edsger W. Dijkstra, un inge-
niero en sistemas y ciencias de la computacion. El algoritmo de Dijkstra permite encontrar
el camino més corto entre dos vértices de un grafo. Para describir el algoritmo partimos de
la definicion de un grafo, como la representacion grafica de un conjunto de nodos o vértices
unidos por enlaces llamados aristas o arcos |15]. Existen dos tipos de grafos:

= Indirectos: Por cada par de nodos en el grafo, se puede ir de un nodo a otro en ambas
direcciones.

= Directos: Por cada par de nodos en el grafo, solo se puede ir de un nodo a otro en
una direccion especifica.
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El algoritmo de Dijkstra utiliza grafos ponderados. Un grafo ponderado es un grafo cuyos
vértices tienen un peso o costo. El peso o costo de estos vértices puede representar tiempo,
distancia o cualquier tipo de dato que modele una conexion entre los pares de nodos [15].

Asumiendo que se tiene un grafo G = (V, FE) como un conjunto de vértices V donde
V = [vg,v1,...,Up—1] ¥ un conjunto de aristas E que unen los vértices, a los cuales se
les asocia un peso. El orden de complejidad del algoritmo de Dijkstra es de O(n2) [16]. A
continuacién se describe el pseudocddigo del algoritmo en los siguientes pasos:

1. Definir un vector D, para guardar las distancias e inicializarlo con un valor infinito
relativo, ya que las distancias son desconocidas en un principio, excepto para el vértice
inicial vp, el cual tiene una distancia de cero [16].

2. Sea a, el vértice actual. Se recorren todos los vértices adyacentes, marcando los ya
visitados y los no visitados v; |16].

3. Si la distancia desde vg hasta v; guardada en el vector D, es mayor que la distancia
desde vy hasta a sumada a la distancia desde « hasta v;, se sustituye el valor de la
distancia D; por el valor de distancia D + d(c, v;) es decir: Si (Dj > Dy + d(a, vj))
entonces (D; = Dy + d(a, v;5)) [16].

4. Se marca el vértice a como vértice ya visitado y se toma como préximo vértice a visitar
al de menor valor en el vector D, repitiendo el tercer paso mientras existan vértices
no marcados [16].

6.6. Algoritmo de Braitenberg

El Vehiculo de Braitenberg tiene dos ruedas actuadas por motores independientes, y
varios sensores de luz o distancia y que a mayor intensidad de luz o menor distancia, mayor
par aplicado a las ruedas, y en consecuencia se genera un movimiento de las ruedas a mayor
velocidad angular. Este tipo de vehiculos se guian por instintos, entendiendo que un instinto
se corresponde con un sistema de valores de intensidades variables, es decir un sistema de
motivaciones y gustos [17].

Suponiendo un robot que funciona con sensores de luz, este puede realizar un movimiento
circular alrededor de una fuente de luz externa si la funcién de activacion tiene un maximo
en algin punto, es decir si funciona con una polaridad positiva para valores de intensidad
de la luz bajas y con polaridad negativa para intensidades elevadas. Si la conexién es contra
lateral, se acercara a la fuente de luz cuando esté lejos de ella, y se alejard de ella cuando
esté mas proximo [17].

Si el anterior robot dispusiese ademas de otros sensores con funciones de activacion
diversas, el conjunto de comportamientos que podrian realizar seria muy variado, hasta el
punto de que resultaria dificil, si no imposible, para un observador externo deducir esta
variedad de comportamientos a partir del anélisis de los elementos del robot. La dificultad
de segmentar los comportamientos mediante técnicas analiticas es una de las caracteristicas
principales de los vehiculos de Braitenberg [17].
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Figura 3: Diagrama de braitenberg [17].

6.7. Controlador PID

Un control PID se basa en un modelo matematico riguroso de algin proceso lineal o
lineal dentro de un rango. Estos modelos se desarrollan ya sea por Root-Locus, ubicacién
de polos, o algin otro método, y si la planta se puede representar por un sistema de primer
orden con retardo. El disefio del controlador puede ser realizado de manera empirica (sin
conocimiento del modelo), mediante el método de Ziegler-Nichols o algun derivado de este,
y se pueden asignar los coeficientes proporcional, integral y derivativo del controlador del
sistema [18].

Un control PID lee un valor de entrada o del sensor de entrada, aplica los algoritmos de
control, definidos y produce una salida especifica como senal actuante o como entrada a un
actuador. La salida del sistema es medida por el sensor de entrada, y el proceso se repite
indefinidamente.El controlador PID clésico tiene la forma:

1 [t de
=K — Tog—
u p<e+Ti/$0€dt+ ddt) (7)

En donde “e” es el error entre el valor de referencia y la salida del sistema,“u” es la salida
del controlador, “K),” la ganancia proporcional, “T;” el tiempo integral, y “T;” el tiempo
derivativo, existiendo diversos métodos para ajustar los tres parametros de interés, siendo
el de Ziegler-Nichols el origen de todos ellos [18].

En este tipo de controlador, la ganancia K, que afecta el componente proporcional,
reduce el tiempo de crecimiento y elimina “parte” del error estacionario, “K; = %” que
afecta el componente integral, elimina el error en estado estacionario pero puede tener como
efecto secundario una afectacién de la respuesta transitoria, y “Kg = T,  que afecta el
componente derivativo, reduce el sobre pico y mejora la respuesta transitoria, esto se puede
observar en el Cuadro [l
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T, M, T €ee
K, | Disminuye | Aumenta | Poco Efecto | Disminuye
K; | Disminuye | Aumenta | Aumenta Elimina
K, | Poco Efecto | Disminuye | Disminuye | Poco Efecto

Cuadro 1: Efecto de las constantes en la salida del sistema [18].

En controladores digitales, la ecuaciéon del controlador PID puede ser reemplazada por:

(k) —e(k—1)

u=K, | e(k) + ;Y e(j)Ts + Kq° (8)
j=1

s

ambiando la derivada por una diferencia hacia atras, la integral por una suma un
Cambiando la d d dif h tras, 1 t | ,
tiempo de muestreo pequeno, siendo “u” el instante de tiempo.

6.8. Regulador cuadratico lineal

6.8.1. Espacio de estados

En ingenieria de control, el control clasico se analiza por conveniencia en el dominio de
la frecuencia, y esté limitado a sistemas lineales con una tnica entrada y una tnica salida.
La representaciéon de espacios de estado proporciona un modo compacto y conveniente de
modelar y analizar sistemas con multiples entradas y salidas, tanto para sistemas lineales
como no lineales [19].

Una representacion de espacios de estados es un modelo matematico de un sistema fisico
descrito mediante un conjunto de entradas, salidas y variables de estado relacionadas por
ecuaciones diferenciales de cualquier orden en el dominio del tiempo, que se combinan en una
ecuacion diferencial matricial de primer orden. Las variables de entradas, salidas y estados
son convenientemente expresadas como vectores: un vector de entrada, un vector de salida
y un vector de estados; y si el sistema dindmico es lineal e invariante en el tiempo, las
ecuaciones algebraicas se escriben en forma matricial [19].

En el caso de sistemas lineales continuos se puede suponer que el comportamiento diné-
mico de un sistema se puede expresar como una ecuacion diferencial de orden n que establece
la relacién entre la entrada u y la salida del sistema:

y(n) (t) + an_ly("fl)(t) 4.4 aly(l)(t) + aoy(t) = bou(t) + - + bmu(m) (t) (9)

Las técnicas de la representacion en el espacio de estado o representacion interna se
basan en la propiedad que cumplen los sistemas y procesos segiin la cual siempre es posible
utilizar un sistema de ecuaciones diferenciales de primer orden para representar un sistema
de orden mayor. De esta forma, en vez de tener una ecuacién diferencial de n—ésimo orden,
se tendran n ecuaciones diferenciales de primer orden [19]. Cada una de estas n ecuaciones
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tendra la forma general siguiente:

drit) _ N~ o) 4 B,
i —jZlauw)mu(t) (10)
y(t) = cja;(t) (11)
j=1

Estas n ecuaciones diferenciales se pueden expresar con una tnica ecuaciéon matricial:

?1@) Q11 Q2 013 ot Qap z1(t) Ai®)
$2.(’5) _ | @21 Q22 Qgz o Qon | z2(t) + Palt) u(t) (12)
.’tn-(t) Onl Qp2 Qp3 - Opp xn(t) ﬁn(t)

A la ecuacion anterior se le suele definir como ecuacion de estado del sistema la cual fija
la evolucion del estado en funcién del valor actual de dicho estado y de la aportacion de la
entrada [19]. Esta ecuacion se puede presentar en forma matricial y compacta, obteniendo
finalmente las siguientes expresiones:

i(t) = Az(t) + Bu(t) (13)

y(t) = Ca(t) + Du(t) (14)

En donde:

A = matriz (n x n) de estado

= B — matriz (n x 1) de entrada

)
(nx 1)

C' = matriz (1 x n) de salida
(nx 1)

» D = matriz (n x 1) de acoplamiento (usualmente es un matriz nula)

x(1) x(t) 1
> > » C
u(o) : / —~( ¥(©)

A

!

F 3

Figura 4: Modelo del espacio de estados 20|
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6.8.2. Regulador cuadratico lineal (LQR)

El regulador cuadrético lineal es un controlador por retroalimentaciéon que busca llevar
al sistema a un estado determinado de forma rapida y reduciendo la cantidad de control
utilizado. El controlador LQR debe utilizar un proceso de optimizacién que determine el
desempeno del mismo |21]. la funcion que se utiliza es el indice de desempeno dada por:

J(tg) = le(T)S(T)m(T) + = /t T(xTQx + uT Ru)dt (15)

0

En el controlador LQR, las matrices de peso Q y R se convierten en los parametros de
disefio. La matriz QQ es la matriz de peso para los estados intermedios, la matriz R es la
matriz de peso para la accion de control del sistema y la matriz S(7") representa el peso del
estado final z(7") [21]. La dindmica de la planta es:

Para lograr el objetivo de control se necesita determinar una ley de control u(t) que
minimice J(tp). Si se considera que la ecuacion diferencial de Riccati tiene una solucién en
estado estacionario, el problema ahora se convierte en un problema de horizonte en infinito
en donde la ecuacion diferencial de Riccati (DRE) se torna en una ecuacion algebraica de
Riccati (ARE) de la forma:

—S=4TS+SA—-SBR'BTS+Q = 0=ATS+SA—SBR'BTS+Q (18)

Con indice de desempeno:
J= / (27 Qx + uT Ru)dt (19)
¢

0

En la ecuacién anterior ya no es necesario pesar el estado final ya que, cuando el sistema es
asintoticamente estable, z(¢) — 0 segin ¢ — oo [21]. Resolviendo la ecuacion (18] se obtiene
el valor de la ganancia de Kalman mediante:

K. =R 'BTS, (20)

finalmente, la accién de control para el controlador LQR con horizonte en infinito en
sistema a lazo cerrado es:

#(t) = (A — BEKo)x(t) (21)
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6.9. Integrador cuadréatico lineal (LQI)

Béasicamente es similar al LQR, sin embargo, en este controlador, la ley de control se
expresa en la ecuacion 22| donde z; es la salida del integrador. Esta ley de control asegura que
la salida “y” siga el comando de referencia o punto de consigna, el nimero de integradores
es igual a la dimension de la salida “y” [22].

u=—K|x;z] (22)

Esta ley de control adicionalmente minimiza las funciones de coste que se muestran en
la siguiente ecuacion:

J(u)=> {"Q. +u"Ru+2:"N,} (23)
n=0

En tiempo discreto, el algoritmo LQI calcula la salida del integrador z; usando la formula
de avance de Euler como se indica en la ecuacion [24] en donde T es el tiempo de muestreo
del sistema [22].

ziln + 1] = i[n] + Ts(r[n] — y[nl) (24)

Tomando esta disctetizacion del algoritmo se procede a encontrar los valores de las
matrices del sistema LTI con la ecuacion [25| y se plantea el error del sistema calculando la
diferencia entre la referencia y la salida del sistema como se observa en la ecuacién [26]

e(t) =r(t) —y(t) = r(t) — Cx(t) (26)

Finalmente, se puede utilizar el mismo célculo del regulador lineal cuadratico (LQR)
para obtener el valor de la matriz K tomando los nuevos valores de las matrices A y B del
sistema. Obteniendo como resultado la siguiente ecuacién:

u:—Km:[Kﬁ”}f%“}:—Kx—Kmi (27)

TIpx1
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6.10. Robot diferencial E-Puck

Figura 5: robot e—puck.

El E-Puck es un robot diferencial mévil desarrollado por la Escuela Politécnica Federal de
Lausana (EPFL). Este robot esta incluido en la libreria de Webots para realizar simulaciones.
Este robot cuenta con una gran variedad de sensores que lo hacen una buena opcién para su
implementacion con el algoritmo PSO. Es un robot pequeno y su programacion es amigable
con el usuario, por lo cual ha sido utilizado como herramienta de aprendizaje [24].

El e-puck cuenta con las siguientes caracteristicas:

Caracteristicas Valor
Diametro 70 mm
Altura 55 mm
Radio de la rueda 20.5 mm
Largo del eje 52 mm
Peso 0.15 Kg
Velocidad méaxima de rotacion  0.25 m/s
Velocidad maxima de giro 6.28 rad/s

Cuadro 2: Caracteristicas fisicas del robot e-puck .
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6.11. Modelado de robots diferenciales

Uno de los sistemas mas usuales se basa en el uso de ruedas de traccion, el cual es un
sistema poco complejo y adecuado para la navegaciéon en algunos entornos de desarrollo
tipicos de actividades humanas, por ejemplo oficinas, bodegas y otros. Las configuraciones
de traccién diferencial, son muy populares y permiten calcular la posiciéon del robot a partir
de las ecuaciones geométricas, que surgen de la relaciéon entre los componentes del sistema de
propulsion y de la informacion de los codificadores rotativos que usualmente llevan acoplados
a sus ruedas.

Tipicamente una plataforma maévil de traccion diferencial cuenta con dos pares de ruedas:
dos ruedas de tracciéon que tienen acoplados dos motores DC, dos ruedas de estabilizacion
que mantienen el balance del vehiculo. La traslaciéon y rotacion de este tipo de plataformas
diferenciales se determinan por el movimiento independiente de cada una de las ruedas de
traccion [26].

Figura 6: Localizacion del robot en el plano cartesiano |26|

Las ecuaciones cinematicas del punto medio del eje entre las ruedas activas, referidas a
un sistema de referencia global como se muestra en la Figura [f] son :

& =v(t)cos(0(t)) (28)
y = v(t)sen(0(t)) (29)
0= w(t) (30)

La posicién y orientaciéon del robot mévil se obtiene integrando las velocidades de este
en un periodo de tiempo At como se observa en las siguientes ecuaciones |26]:

(8) = 2(to) + / o(#)cos(0(2))dt (31)

At

y(t) = ylto) + / o(t)sen(6(t))dt (32)

At

2(t) = 0(to) + / w(t)dt (33)

At
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Si el periodo de observacion At, tiende a 0, entonces las integrales anteriores pueden ser
remplazadas por los desplazamientos diferenciales Az, Ay, Af. Si se mantiene una frecuencia
de muestreo constante y elevada sobre la odometria de un moévil, se puede estimar la posiciéon
y orientacion del mismo mediante las ecuaciones de diferencias , y . Ademas se
puede considerar que la velocidad angular en cada una de las ruedas se mantiene constante
durante el periodo de muestreo [26)].

T = Tp_1 + Az (34)
Yk = Yk—1 + Ayy, (35)
O = 01 + Ay, (36)

6.12. Funciones de costo

En matematicas aplicadas, las funciones de prueba, conocidas como paisajes artificiales,
son ttiles para evaluar caracteristicas de algoritmos de optimizacién, tales como:

= Tasa de convergencia
= Precisién
= Robustez

= Rendimiento general

Las siguientes funciones de prueba tienen el objetivo de dar una idea de las diferentes
situaciones a las que se enfrentan los algoritmos de optimizacién a la hora de afrontar este
tipo de problemas y verificar que son capaces de converger al minimo global de la funcién
de costo.

6.12.1. Funcion de esfera

f(az):Zx? flz1,...,2q) =0 (37)
i=1

La funcion de esfera se representa en la ecuacion , es adecuada para la optimizacién
de objetivo tunico, lo que significa que presenta una funcién de objetivo tnico. Ademas, la
funcién de la esfera es unimodal. Esto significa que presenta un “modo” y tiene un tnico
optimo global [27]. Esta funcién se resuelve con los métodos clésicos de optimizacién mucho
mas rapido y se puede observar en la Figura [7]
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Figura 7: Comportamiento de la funcion de esfera [27].

6.12.2. Funcién de Rosenbrock

n-1 n=2, f(1,1)=0,
fl@)=> [100(zit1 —27)* + (1 —2,)?]  Min={ n=3, f(1,1,1)=0, (38)
i=1 n>3, f(1,...,1)=0

En optimizaciéon matematica, la funcién de Rosenbrock es una funcién no convexa, in-
troducida por Howard H. Rosenbrock en 1960, que se utiliza como un problema de prueba
de rendimiento para algoritmos de optimizacién. También se conoce como el valle de Ro-
senbrock o la funcién del platano de Rosenbrock. El minimo global esta dentro de un valle
plano largo, estrecho y de forma parabdlica como se observa en la Figura [§| Encontrar el
valle es trivial y converger al minimo global es dificil |27].
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6.12.3.
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Figura 8: Comportamiento de la funciéon de Rosenbrock [27].

Funcion de Booth

fl@)=(z+2y—7)°

+@2r+y-5?%  f(1,3)=0

(39)

La funciéon de booth se representa en la ecuacion (39), esta funcion es usualmente eva-

flelz2)

—10,10 para todos los valores de ¢+ = 1,2,...,
observar, posee el minimo absoluto descentrado del origen [27].

Eaath Function

Figura 9: Comportamiento de la funcion de booth [27].
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6.12.4. Funcién de Himmelblau

[3,2) =
fl@)=(@"+y—11P2+(@+y*-7)> Min= ;E g igg 3 ;321;?3) Od’ (40)
£(3.584, —1.848) = 0

Esta funcién de costos posee miiltiples minimos que poseen el mismo valor. Por lo
tanto, todos son minimos absolutos. Es 1til para determinar influencia de posicion inicial de

particulas sobre decision de punto de convergencia final. esta funciéon es usualmente evaluada
en —-5<z,y<5H .

Figura 10: Comportamiento de la funcién de Himmelblau .

6.13. Webots

Webots

robot simulation

Figura 11: Logo de Webots .
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Webots es una Multi-plataforma Open-Source (Codigo abierto) utilizada para realizar
simulaciones de robots en entornos mas cercanos a la realidad. Provee un entorno completo
de desarrollo para modelar, programar y simular robots. Esta plataforma fue desarrollada
por el Dr. Oliver Michel del Instituto Federal Suizo de Tecnologia para fines educativos.
Utiliza el Open Dynamics Engine que Permite la simulacion de colisiones y la dinamica de
cuerpos rigidos creando asi un entorno mas real. El programa permite utilizar controladores
escritos en C, C++, Java, Python, MATLAB y ROS |2§].

Webots utiliza nodos para representar cada una de sus funciones dentro del entorno. Los
nodos en webots se basan en la sintaxis del estandar VRML97. Webots utiliza un subconjunto
de nodos y campos definidos por en estandar VRML97, pero también es posible especificar
un nodo dentro de las definiciones de un robot en especifico|29].

El VRML o Virtual Reality Modeling Language es un formato de archivos enfocado
en describir la interaccién de objetos 3D y mundos virtuales. VRML fue disenado para
ser utilizado en la internet, intranet o sistemas locales. VRML busca ser un formato de
intercambio universal para graficas 3D integradas y multimedia [30].

VRML es capaz de representar objetos 3D animados y estaticos con hipervinculos di-
rigidos a media como textos, sonidos, peliculas o imagenes. VRML admite un modelo de
extensibilidad que permite definir nuevos objetos 3D dindmicos, lo que permite que las co-
munidades de aplicaciones desarrollen extensiones interoperables para el estdndar base. Las
asignaciones entre los objetos VRML y las caracteristicas de la interfaz del programador de
aplicaciones (Application Programmer Interface -API) 3D de uso comun [30].

6.14. Robot Operating System (ROS)

Robot Operating System (ROS) es una coleccion de marcos para el desarrollo de soft-
ware de robots. ROS se desarroll6 originariamente en 2007 bajo el nombre de switchyard
por el Laboratorio de Inteligencia Artificial de Stanford para dar soporte al proyecto del
Robot con Inteligencia Artificial de Stanford (STAIR2). Desde 2008, el desarrollo continud
principalmente en Willow Garage, un instituto de investigacién robdtico con més de veinte
instituciones colaborando en un modelo de desarrollo federado [31].

Los procesos ROS se representan como nodos (ROS nodes) en una estructura grafica,
conectados por bordes llamados temas (ROS topics). Los ROS nodos pueden pasar mensajes
entre si a través de los temas, realizar llamadas de servicio a otros nodos, proporcionar un
servicio para otros nodos o establecer o recuperar datos compartidos de una base de datos
comin llamada servidor de parametros. Un proceso llamado maestro (ROS Master) hace
que todo esto sea posible al registrar nodos para si mismo, configurar la comunicacién de
nodo a nodo para los temas y controlar las actualizaciones del servidor de parametros [32].

A pesar de no ser un sistema operativo, ROS provee los servicios estdndar de uno de
estos tales como la abstracciéon del hardware, el control de dispositivos de bajo nivel, la
implementacién de funcionalidad de uso comun, el paso de mensajes entre procesos y el
mantenimiento de paquetes. Se basa en una arquitectura de grafos donde el procesamiento
toma lugar en los nodos que pueden recibir, mandar y multiplexar mensajes de sensores,
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control, estados, planificaciones y actuadores, entre otros [32].

La libreria esta orientada para un sistema UNIX (Ubuntu -Linux-). ROS tiene dos partes
bésicas: la parte del sistema operativo (ROS) y ros-pkg. El ros-pkg consiste en un conjunto de
paquetes aportados por la contribucion de usuarios (organizados en conjuntos llamados pilas
o stacks) que implementan las funcionalidades tales como localizacion y mapeo simultaneo,
planificacién, percepcion, simulacion, etc. Debido a esto es un sistema bastante completo
para la realizaciéon de diversas simulaciones las cuales nos brindan resultados muy confiables
y similares a lo que se veria en la vida real [31].

Al igual que Webots, ROS utiliza nodos para realizar la comunicacion entre sus diferentes
componentes. Un “nodo” es un proceso que realiza calculos. Los nodos se combinan en
un grafico y se comunican entre si mediante la transmision de temas (topics), Servicios
RPC (RPC services) y el Servidor de parametros (Parameter Server). Estos nodos estan
destinados a operar a una escala detallada; un sistema de control de robot generalmente
comprendera muchos nodos. Por ejemplo, un nodo controla un telémetro laser, un nodo
controla los motores de la rueda del robot, un nodo realiza la localizacién, un nodo realiza
la planificacion de la ruta, un nodo proporciona una vista grafica del sistema, etc [33].

El uso de nodos en ROS proporciona varios beneficios al sistema en general. Existe
una “tolerancia a fallos” adicional, ya que los bloqueos se aislan en nodos individuales.
La “complejidad del c6digo” se reduce en comparacion con los sistemas monoliticos. Los
detalles de implementacion también estdn bien ocultos, ya que los nodos exponen una API
minima al resto del grafico y las implementaciones alternativas, incluso en otros lenguajes
de programacion, pueden sustituirse facilmente. Un nodo de ROS se escribe con el uso de
una libreria de cliente de ROS (ROS client library) como roscpp o rospy [33].

6.15. Gazebo

Gazebo es un simulador 3D mientras que ros sirve como una interfaz para los robots.
Combinando ambos se obtiene un simulador muy completo y versatil. Con Gazebo se pueden
crear escenarios en 3 dimensiones con robots, obstaculos y muchos otros objetos. Gazebo
utiliza multiples motores fisicos tales como ODE y Bullet para simular los efectos de ilu-
minacién, gravedad, inercia, etc. Se puede evaluar y probar el rendimiento de los robots en
situaciones peligrosas o dificiles sin danar fisicamente el robot [34].

Originalmente Gazebo fue disenado para evaluar algoritmos de robots. Para muchas
aplicaciones es esencial probar la aplicacién del robot para resolver errores, vida de la bateria,
localizacion, navegacion, etc. Gazebo puede modelar sensores que son capaces de “ver” el
entorno, tales como sensores laser, cAmaras, sensores cinéticos, etc [34].

Gazebo es de codigo abierto y fue un componente en The player project del 2004 al 2011.
Gazebo se volvié independiente cuando Willow Garage apoyo el proyecto. En 2012, Open
Source Robotics Foundation (OSRF) se convirti6 en el administrador del proyecto Gazebo.
En 2018 OSRF cambio su nombre a Open Robotics que es el actual dueno del proyecto
Gazebo [34].
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Figura 12: Entorno de Gazebo

6.16. Ryviz

Rviz, abreviatura de visualizaciéon ROS, es una poderosa herramienta de visualizacion
3D para ROS. Permite al usuario ver el modelo de robot simulado, registrar la informacion
de los sensores del robot y reproducir la informacion del sensor registrada. Al visualizar lo
que el robot ve, piensa y hace, el usuario puede depurar una aplicacién de robot desde las
entradas del sensor hasta las acciones planificadas (o no planificadas)|35].

Rviz muestra datos de sensores 3D de caAmaras estéreo, laseres, Kinects y otros disposi-
tivos 3D en forma de nubes de puntos o imégenes de profundidad. Los datos de sensores 2D
de cidmaras web, cAmaras RGB y telémetros laser 2D se pueden ver en rviz como datos de
imagen [35].

Si un robot real se estd comunicando con una estaciéon de trabajo que ejecuta rviz, rviz
mostrara la configuracion actual del robot en el modelo de robot virtual. Los temas(ROS
topics) de ROS se mostraran como representaciones en vivo basadas en los datos del sensor
publicados por las camaras, sensores infrarrojos y escaneres laser que forman parte del
sistema del robot. Esto puede ser 1util para desarrollar y depurar el cédigo base del robot

[35]-

Figura 13: Entorno de Rviz
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6.17. Lenguaje de programacion XML

XML, siglas en inglés de eXtensible Markup Language (lenguaje de marcas extensible),
es un lenguaje de marcas desarrollado por el World Wide Web Consortium (W3C) utilizado
para almacenar datos de forma legible. XML permite definir etiquetas personalizadas para la
descripcion y la organizacion de datos. Ademés permite una utilizaciéon efectiva en Internet
para sus diferentes terminales de una manera segura, fiable y facil. Se puede usar en bases
de datos, editores de texto, hojas de calculo, etc |36].

Ventajas del XML:

= Es ampliable: Se puede extender facilmente el coédigo XML con la adiciéon de nuevas
etiquetas, de modo que se pueda continuar utilizando sin ninguna complicacion [36].

» El analizador es un componente estandar, no es necesario crear un analizador especifico
para cada versién de lenguaje XML. Esto posibilita el empleo de cualquiera de los
analizadores disponibles. De esta manera se evitan bugs y se acelera el desarrollo de
aplicaciones [36].

= Al ser de estructura jerarquica, es sencillo entender su estructura y procesarla. Mejora
la compatibilidad entre aplicaciones [36].

= Su andlisis sintactico es facil debido a las estrictas reglas que rigen la composicion de
un documento [36].

6.17.1. Estructura de un documento XML

La tecnologia XML mantiene la informacion estructurada de la forma més abstracta
y reutilizable posible. Esto quiere decir que se compone de partes bien definidas, y que
esas partes se componen a su vez de otras partes. Por esta razéon, presenta una estructura
jeradrquica. A esas partes se las llaman elementos, y se las sefiala mediante etiquetas. Una
etiqueta es una marca hecha en el documento, que senala un fragmento de éste como un
elemento. Las etiquetas tienen la forma <nombre>, donde nombre es el nombre del elemento
que se esta senalando [36].

6.17.2. Partes de un documento XML

= Prélogo: Los documentos XML pueden empezar con unas lineas que describen la
version XML, el tipo de documento y otras cosas. No es obligatorio ponerlo, pero es
recomendable hacerlo para un mejor entendimiento.
Por ejemplo: <2zml version=1.0" encoding=“UTF-8"7>

= Cuerpo: El cuerpo tiene que contener solo un elemento raiz, caracteristica obligatoria
para que el documento esté bien formado. Sin embargo es necesaria la adquisicién de
datos para su buen funcionamiento.
Por ejemplo: <FEdit_Mensaje> (...) </ Edit Mensaje>
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» Elementos: Los elementos XML pueden tener contenido (més elementos, caracteres
o ambos) o bien ser elementos vacios.

= Atributos: Los elementos pueden tener atributos, que son una manera de incorporar
caracteristicas o propiedades a los elementos de un documento. Deben ir entre comillas.

» Entidades predefinidas: Entidades para representar caracteres especiales para que
no sean interpretados como marcado en el procesador XML.
Por ejemplo: entidad predefinida: & cardcter: &

= Comentarios: Son aclaraciones que pueden ser escritas para informar al lector, y son
ignorados por el procesado. Los comentarios en XML mantienen el siguiente formato:
<!— Esto es un comentario —>

6.18. Formato de descripcién para robots - URDF

La Unified Robot Description Format(URDF) es una especificacion XML que se utiliza
para describir la estructura de un robot. Dentro de este sistema de descripcién, solo se
aceptan estructuras tipo arbol las cuales establecen que existe una dependencia entre las
conexiones de las juntas. Esto nos indica que estructuras de robots paralelos no son aceptadas
dentro de este tipo de descripcion. Por otro lado, la especificaciéon asume eslabones rigidos
conectados por eslabones, por lo que elementos que presentan comportamientos flexibles no
son aceptados |36]. Dentro de esta especificacion se incluye:

= Descripcién cinemética y dinamica del robot

= Representacién visual del robot

= Modelo de colisiones del robot

La descripcion de un robot se hace a partir de un conjunto de eslabones (link) y de
un conjunto de elementos de union (joints) que son las conexiones entre los eslabones [36].
Esta conexion realizada entre los eslabénes definen toda la estructura del sistema al igual

que la interaccion que tendré con el entorno. A continuacién se describe como se definen los
eslabones y juntas dentro del archivo URDF para describir a cualquier tipo de robot.
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6.18.1. eslabones (links)

Estos elementos describen un cuerpo rigido con una inercia y caracteristicas visuales.
Los eslabdénes simbolizan un elemento importante de la arquitectura del manipulador: un
brazo para posiciéon, una muneca para dar destreza y un efector final que realiza una tarea
especifica.

Link origin

Figura 14: Elemento eslabon .

Atributos:
Nombre (necesario) nombre del eslabon.
Elementos:

<inertia> (opcional) Propiedades inerciales del eslabon.

<origin> (opcional: es la identidad por defecto) Posicion del marco de refe-
rencia inercial con respecto al marco de referencia del eslabén. Sus ejes no nece-
sariamente deben alinearse con los ejes principales de inercia.

xyz (opcional: cero por defecto) Representa el desplazamiento del robot con
respecto al origen.
rpy (opcional: es la identidad por defecto) Representa los dngulos de giro
(roll, pitch, yaw)
<mass> Valor de la masa del eslabon.
<inertia> Indica la matriz rotacional de inercia (3 x 3), representada en el mar-

co inercial. Solo se especifican 6 atributos (igz, izz, tyy, tyz,922) ya que la matriz
rotacional de inercia es simétrica.

36



<visual> (opcional) Indica las propiedades visuales del eslabon. Este elemento especifica
la forma del objeto. Se puede escribir més de una etiqueta para el mismo eslabon.

name (opcional) Especifica un nombre para una parte de la geometria del eslabon.

<origin> (opcional: es la identidad por defecto) El marco de referencia del ele-
mento visual con respecto al marco de referencia del eslaboén.

xyz (opcional: cero por defecto) Representa el desplazamiento del robot con
respecto al origen.

rpy (opcional: es la identidad por defecto) Representa los angulos de giro
(roll, pitch, yaw)

<geometry> (necesario) La forma que tendra el objeto visualmente.

<box> El atributo de tamano o (size) representa la longitud de los lados del
cubo. su origen se encuentra en su centro o la mitad del tamaiio.

<cylinder> Se puede especificar el radio y la altura con los comandos radius y
lenght. Su origen se encuentra en su centro.

<sphere> Se puede especificar el radio de la esfera con el comando radius. Su
origen se encuentra en su centro.

<mesh> Se puede utilizar una figura tridimensional especificada por un archivo
y se puede escalar su tamano. Se recomienda archivos .dae para mejor textura
y color aunque también acepta archivos .stl.

<material> (opcional) Es el material del elemento visual. Se puede especificar pre-
viamente y solo hacer referencia al mismo.

<color> (opcional) Se utiliza el sistema rgba lo cual especifica el color utilizando
cuatro valores que representan la intensidad de los colores rojo, verde, azul y la
opacidad.

<texture> (opcional) La textura que tendra el material definida por un archivo.
<collision> (opcional) Define las propiedades de un eslabon al colisionar. Puede ser di-

ferente de las propiedades visuales. Pueden existir varias propiedades para un mismo
eslabon.

name (opcional) Especifica el nombre para una parte especifica de la geometria del
eslabon.

<origin> (opcional: es la identidad por defecto) El marco de referencia del ele-
mento visual con respecto al marco de referencia del eslabon.

<geometry> La forma que tendré el objeto visualmente.
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6.18.2. Juntas (joints)

Estos elementos definen las propiedades cineméticas y dindmicas. Por otro lado, se defi-
nen los limites de seguridad para el movimiento de la articulacién del robot.

Figura 15: Elemento junta .

Atributos:

Name (necesario) Es el nombre de la articulacion.
Type (necesario) Establece el tipo de articulacion, pueden ser:
= revolute: una articulaciéon de bisagra que gira a lo largo del eje y tiene un rango

limitado especificado por los limites superiores e inferiores.

= continuous: una articulacién en bisagra continua que gira entorno al eje y no
tiene limites superiores o inferiores.

= prismatic: una junta deslizante que se desliza a lo largo del eje y tiene un rango
limitado especificado por los limites superior e inferior.

= fized: Es una junta que no puede moverse ya que todos los grados de libertad
estan bloqueados.

= floating: es una articulacién que permite el movimiento de los 6 grados de liber-
tad.

= planar: es una articulaciéon que permite el movimiento en un plano perpendicular
al eje.
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Elementos:

<origin> (opcional: es la identidad por defecto) Es la transformada desde el esla-
boén padre con el eslabén hijo como se observa en la Figura La articulacion se
encuentra en el origen del eslabén hijo.

xyz (opcional: cero por defecto) Representa el desplazamiento del robot con res-
pecto al origen.

rpy (opcional: es la identidad por defecto) Representa los angulos de giro (roll,
pitch, yaw) en radianes.

<parent> (necesario) El nombre del eslabon padre.

link El nombre del eslabén padre que es el padre de el eslabén actual segtin la jerarquia
del arbol del robot.

<child> (necesario) El nombre del eslabon hijo.

link El nombre del eslabon hijo de el eslabon actual segiin la jerarquia del arbol del
robot.

<axis> (opcional: por defecto (1,0,0)) Este es el eje de rotacion de articulaciones de
giro, el eje de traslacion para juntas prismaéticas y la superficie normal para juntas
planas. El eje se especifica en el marco comiin de referencia.

xyz (necesario) Representa la componente de un vector x,y y z. El vector debe estar
normalizado

<calibration> (opcional) la posicion de referencia de al articulacion, usada para calibrar
la posicién absoluta de la articulacién.

» rising(opcional) Cuando la articulacion se mueve en una direccién positiva,
esta posicion de referencia dara lugar a un flanco ascendente.

» falling(opcional) Cuando la articulacién se mueve en una direccién negativa,
esta posicion de referencia dara lugar a un flanco descendente.

<dynamic> (opcional) Un elemento que especifica las propiedades fisicas de la articula-
cion. Estos valores se utilizan para definir las propiedades de modelado de la articula-
cién especialmente 1til para la simulacién.

» damping(opcional: cero por defecto) El valor de amortiguacion fisica de la
articulacion.
» friction(opcional: cero por defecto) El valor de friccion estatica fisica de la

articulacion.

<limit> (para prismaticas y revolutas) Un elemento que puede contener los siguientes
atributos:

» lower(opcional: cero por defecto) un atributo que especifica el limite infe-
rior de union (radianes para juntas de revoluciéon y metros para articulaciones
prismaéticas).
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» upper(opcional: cero por defecto) un atributo que especifica el limite supe-
rior conjunta (radianes para juntas de revolucion y metros para articulaciones
prismaéticas).

» effort(requerido) un atributo para el maximo esfuerzo de la articulacion.

» velocity(requerido) define la velocidad maxima de la articulacion.

<mimic> (opcional) Esta etiqueta se utiliza para especificar que la junta actual imita a
otra articulacion existente.

» joint(requerido) Especifica el nombre de la articulacion a imitar.
» multiplier (opcional) Especifica el factor multiplicativo en la formula anterior.

» offset(opcional) Especifica el desplazamiento para agregar en la férmula ante-
rior.

<safety controller> (opcional) Un elemento que contiene algunos de los siguientes
atributos:

» soft lower limit(opcional: cero por defecto) atributo que especifica el li-
mite inferior de la articulacién donde el controlador de seguridad comienza a
limitar la posicién de la articulacion.

= soft upper limit(opcional: cero por defecto) atributo que especifica el
limite superior de la articulacién donde el controlador de seguridad comienza a
limitar la posicién de la articulacion.

» k_position(opcional: cero por defecto) atributo que especifica la relacion
entre los limites de posicién y velocidad.

= k_welocity(requerido) atributo que especifica la relacion entre el esfuerzo y los
limites de velocidad.

6.19. Lenguaje Macro XML

Lenguaje Macro XML o Xacro es un lenguaje de macros XML. Con xacro, puede cons-
truir archivos XML més cortos y legibles mediante el uso de macros que se expanden a
expresiones XML maés grandes. El lenguaje de macros XML, Xacro, amplia el formato de
descripcion de robots universales (URDF) y es parte de un cadena de herramientas criticas
que abarca desde representaciones geométricas hasta simulacion, visualizacion y ejecuciéon
del sistema. Los comandos de Xacro brindan un poder expresivo en los modelos de robots
para logica condicional, variables y tomar ventaja de simetrias fisicas (una simetria podria
ser dos brazos roboticos que se reflejan entre si). El problema es que el poder expresivo de
los archivos xacros poseen una curva de aprendizaje més pronunciada y las representacio-
nes geométricas codificadas en Xacros son necesarias para lanzar la mayoria de los sistemas
ROS, visualizar datos (Rviz) o ejecutar simulaciones (Gazebo) [37].
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CAPITULO [

Disefio experimental en Webots

7.1. Desarrollo de algoritmo PSO

Para el desarrollo del algoritmo PSO se utilizé la posicion de los robots diferenciales
obtenida por un nodo de GPS que nos brinda la posicién y la orientaciéon de los robots
en un momento determinado del tiempo. Se tomaron los datos de la posiciéon del robot
para comparar la mejor posicion que ha tenido el robot con la posicién actual del mismo
(p"°" — p;(t)). Este calculo se utiliza dentro de la ecuacion

)

it + 1) = v;(t) + erri (p]"7 = pi(t) + cora (P — pi(t)) (41)

En el caso de la mejor posicién global se utiliza un nodo transmisor y un nodo receptor
dentro del entorno de webots. El nodo emisor se utiliza para modelar emisores de radio, serie
o infrarrojos. Este tipo de nodos solo es capaz de enviar informacién pero no de recibirla.
Por otro lado, un nodo receptor también se utiliza para modelar receptores de radio, serie
o infrarrojos, pero a diferencia del emisor, este solo es capaz de recibir informaciéon. Si se
desea tener una comunicacién unidireccional entre dos robots, uno de ellos debe de poseer
un nodo emisor mientras el otro debe de tener un nodo receptor. En el caso de querer tener
una comunicacién bidireccional, ambos robots deben de contar con un nodo emisor y un
nodo receptor.

Para poder compartir los datos de la mejor posicién global entre los robots se debe
tener una comunicaciéon bidireccional entre todos los robots, esto significa que todos los
robots deben de tener un nodo receptor y un nodo emisor. Dentro de las conFiguraciones
que pueden tener estos dos nodos, nos encontramos con el tamafio de los bytes, el canal
por el cual se transmitira la informacién, el tamano del buffer, el rango, el tipo de senal,
etc. En este caso, nos interesa el canal por el cual se realiza la comunicacion, este es un
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numero de identificaciéon para un emisor de “infrarrojos” o una frecuencia para un emisor de
“radio”. Normalmente un receptor debe utilizar el mismo canal que un emisor para recibir
los datos emitidos. El canal 0 (el predeterminado) esté reservado para comunicarse con un
complemento de fisica. Debido a esto, se decidi6 seleccionar el canal de comunicacién No.1.

Ya teniendo claro cuél sera el canal que se utilizard para transmitir los datos, se procede
a determinar cudles son los datos relevantes que se desean transmitir. En este caso, nos
interesa transmitir la mejor posiciéon del robot y verificar si los otros robots han tenido una
mejor posicion. Para esto, se determina que se necesita un buffer capaz de contener 3 datos,
siendo estos el valor de la posicion del robot y el valor obtenido por el algoritmo PSO en
esa posicion. Si el robot con el cual estamos comparando la posicién posee un mejor valor,
este valor pasa a tener el lugar de la mejor posiciéon global de todo el arreglo de robots. A
partir de estos datos se compar6 la mejor posiciéon actual del robot con la mejor posicién
global del arreglo. Lo cual corresponde a la segunda parte de la ecuacion en donde se
determina la diferencia entre estos valores (pg"“”" — p;(t)).

Con esta informacién ya es posible calcular las posiciones futuras de cada uno de los
robots del PSO. Cabe destacar que cada robot calcula su propia funciéon del PSO y la
mejor posiciéon del robot y la posicién actual son calculadas internamente, mientras que la
mejor posicién global si es compartida entre todos los robots utilizando los nodos emisores
y receptores dentro de cada robot.

Las constantes del algoritmo fueron obtenidas del Toolboz creado por Eduardo Santizo.
Dentro de este Toolboz se calculan los valores de ¢ y co 6ptimos para el algoritmo PSO
los cuales son ingresados dentro de la definicién en el mundo de Webots. Estos parametros
buscan una convergencia mas rapida hacia el minimo de la funcién por parte de todos los
robots diferenciales.
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Figura 16: Representacion grafica del comportamiento del algoritmo PSO [38§]
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7.2. Algoritmo D* Lite para evasion de obstaculos

Se logro implementar un el algoritmo D* Lite el cual era capaz de navegar por un te-
rreno inicialmente vacio y al momento de encontrar un obstaculo cerca del robot, el algoritmo
recalculaba la nueva trayectoria que debia seguir el robot para evitar colisionar con el obs-
taculo. Para esto, se tuvo que discretizar el espacio creando segmentos con distancia § tanto
en el eje x como en el eje z creando asf una cuadricula con vértices hacia los cuales el robot
era capaz de moverse. Se establecio Spetq = (0.75,0.75) v Sinicio = (0.125,0.125) en el eje x
y z respectivamente. Estos puntos se pueden observar dentro del entorno de Webots en las

Figuras [I7a] y [T7D}

(a) Posicion inicial (b) Posicién final

Figura 17: Posicion inicial y final del robot en el Gridworld

Como se puede observar en las imagenes mostradas en la Figura[I7] el Gridworld consta
de ocho cuadros y la extension del terreno es de 1 metro x 1 metro. por lo tanto se establecid
un § = 0.0625 metros para obtener una cuadricula de 16 x 16 nodos. Esta cuadricula de
16 x 16 nodos fue definida dentro del entorno de Webots en lenguaje C para establecer las
posiciones a las cuales el robot es capaz de moverse dentro del entorno.

Tomando estas posiciones a las cuales se podria mover el robot se calculd el valor de
rhs(s) para cada nodo. El peso de cada nodo corresponde a la distancia entre cada nodo.
Se permiti6é el movimiento diagonal del robot a lo largo de los nodos definidos y se agregd
una penalizacién de 1.5 para este tipo de movimientos diagonales.

Se definié una lista de prioridad de tamafo 162 lo cual nos daba una lista de 256 datos.
La razén de hacer la predefinicion del tamafio de las variables se debe a que el lenguaje C
no se pueden utilizar arreglos dinamicos. Un arreglo dinamico es un arreglo de elementos
que crece dindmicamente conforme los elementos se agregan o se eliminan.

43



Se realizaron simulaciones preliminares dentro del entorno de python para evaluar la
velocidad con la cual el algoritmo recalcula las trayectorias entre la posicion inicial (Ss¢art) ¥
la posicion final (sfinq;). Como se pueden observar en la Figura (18 el algoritmo es capaz de
recalcular de manera efectiva la trayectoria que debe tomar el robot para llegar a la posicion
final y la velocidad a la cual lo hace es casi instantaneo. Se puede observar todos los cambios
en la trayectoria del algoritmo en las Figuras v [52| del anexo. Dentro de las imagenes
mostradas en la Figura[I§]se puede observar un cuadrado alrededor de nuestro punto movil,
este cuadrado simula la visién y el alcance de nuestros sensores dentro del entorno.

i I JE

(a) Posicion inicial (b) Posiciéon media (c) Posicion final

-
1

Figura 18: Trayectorias generadas por el algoritmo D* Lite

El objetivo principal de este algoritmo es lograr que el movimiento del robot, hacia los
puntos especificos brindados por algoritmo PSO, sea lo més réapido posible mientras el sis-
tema es capaz de evadir los obstaculos que encuentra en el camino. Al llegar al punto, el
sistema calcula de nuevo el algoritmo PSO para encontrar el siguiente punto y asi sucesiva-
mente hasta lograr converger hacia el minimo global.

7.3. Algoritmo de Braitenberg

Para el algoritmo de vehiculos de braitenberg se utilizé robotica basada en comporta-
miento para generar el movimiento de evasion. La robotica basada en comportamiento es un
enfoque de la robética que se centra en aquellos robots capaces de exhibir comportamientos
de apariencia compleja a pesar de pequenas variables del estado interno para modelar su en-
torno, sobre todo corrigiendo gradualmente sus acciones a través de enlaces sensorio motores.
Por lo tanto, mientras el robot no detecte ningtin obstaculo cercano a él, seguird movién-
dose en la direccion del punto que sea nuestra meta. En el momento que el robot detecta
un obstaculo cercano a él, utiliza el algoritmo de braitenberg para realizar las maniobras
necesarias para evitar el obstéculo.
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Figura 19: Sensores del robot e-puck

Como se puede observar en la Figura el robot e-puck cuenta con 8 sensores de
distancia. Tomando en consideracién que el giro del robot depende de la velocidad de la
rueda derecha (V;) y de la rueda izquierda (V}). Se puede establecer que si V. >V} el robot
realiza un giro a la derecha, si V; > V,. el robot realiza un giro a la izquierda y si V. =V} el
robot se mueve hacia adelante si las velocidades son positivas o hacia atras si las velocidades
son negativas. Bajo esta definicion, se puede establecer el comportamiento del robot como:

2
ak([lskll)
Vel = IVallo + ), ————
k=1 p

2
agr([lskll)
Vil = [[Villo + ) ———=
k=1 P

En donde:

= ||Vi||o = velocidad constante.

» p = rango de los sensores (por lo general se normaliza obteniendo un valor entre 0 y

1).

= o = peso de cada uno de los sensores sobre cada uno de los motores.

Teniendo esto definido, se puede emplear producto matricial para encontrar la forma
compacta del controlador de braitenberg, finalmente la ecuacién queda de la siguiente ma-
nera:

HVrH] [HV}Ho}
= + As
L\Vz\l [[Villo

En donde, la matriz A corresponde a los pesos de cada uno de los sensores y el vector s
corresponde a los valores de cada uno de los sensores sg, en un tiempo especifico, dividido por
su rango (p). Para determinar los valores de la matriz de A se tomo6 en consideracion que los
sensores en la parte de atras del robot (ps3, ps4) relativo a la Figura no se utilizarfan, por
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lo tanto el valor de & = 0 para estos sensores. Para los sensores laterales (ps5, ps2) relativo
a la Figura solo requerimos que el robot gire lo suficiente para mantener un movimiento
en linea recta. Finalmente para los cuatro sensores en la parte frontal (ps0,psl,ps7,ps6)
relativo a la Figura se requiere que el robot gire sobre su eje, por lo que se le asigna un
peso mayor a estos sensores. Finalmente, definimos la matriz A y el vector s como:

A— a1 aor - agr| 095 0.8 04 0 0 —-0.2 —-0.35 —-0.45
|agg o - aga| |05 —04 —02 0 0 04 0.75 0.90
1 T
SZE[IISHI lIsall - llskll]

7.4. Seleccion de controladores

Para la selecciéon de los controladores 6ptimos se realizaron una serie de simulaciones
dentro del entorno de Webots para encontrar el controlador que le tomara una menor canti-
dad de tiempo converger hacia el minimo global de la funcién. Dentro de estas simulaciones
se variaron las posiciones de los obstaculos dentro del entorno de webots generando cada vez
entornos mas dificiles.

Como se mencioné con anterioridad, se utiliz6 una aproximaciéon de vehiculos de braiten-
berg con robética basada en comportamientos. Esto se debe a las limitaciones que presentaba
el algoritmo D* Lite a la hora de ser implementado dentro del mundo de Webots. Utilizando
robética basada en comportamientos, el robot era capaz de poder determinar, dependiendo
de varios factores, si deberfa moverse hacia el punto o alrededor de un obstaculo.

Entre los controladores PID, LQR y LQI, se tom6 en consideracion tiempos de conver-
gencia entre todos los controladores en diferentes escenarios y diversas posiciones iniciales.
Esto se realiz6 para tener un aproximado de cuél es la variacion de los datos en comparacion
con el cambio o la dificultad del entorno simulado.

Para los pardmetros utilizados para cada uno de los controladores, se tomaron los para-
metros establecidos dentro del Toolboz realizado por Eduardo Santizo [2] en donde establece
que las constantes para el controlador PID son:

K,=0.5 K;=0.1 K4 =0.001 (42)

La matriz de constantes para el regulador cuadratico lineal (LQR) es igual a:

Kigr = [ﬂ (43)

La matriz de constantes para el Integrador cuadratico lineal (LQI) es igual a:

K — [0.2127]

—0.0224
0.2127

K= [—0.0224
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CAPITULO 8

Robotic Operating System (ROS)

8.1. Entorno de ROS

8.1.1. Comandos basicos

La comunicaciéon que se establece entre los nodos es gracias al ROS Master. E1 ROS
Master proporciona servicios de nombres y registros a los nodos en el sistema ROS y realiza
un seguimiento de los publicadores y suscriptores de los temas (topics). El papel del maestro
es permitir que los nodos ROS individuales se ubiquen entre si, para comunicarse entre si
de igual a igual [40].

Para crear un ROS Master, se utiliza la el comando “roscore”’. roscore es una coleccion
de nodos y programas que son requisitos para un sistema basado en ROS y se debe tener
un “roscore” ejecutandose para que se se pueda realizar la comunicacién entre los diferentes

nodos [40].

Para poder enviar instrucciones al robot y recibir informacion de sus sensores y odometria
se deben crear nodos de comunicacién, con distintos temas y mensajes. El comando de
“rosnode” es una herramienta por linea de comandos que muestra informacién sobre los nodos
ROS como se observa en la Figura 20} Incluyendo publicadores, suscriptores y conexiones
[40].

Por otro lado, El comando “rqt graph” es una herramienta muy ttil para ver lo que
sucede en el grafico ROS. Es un complemento GUI ( Graphical User Interface) del conjunto de
herramientas Rqt. Con el comando “rqt__graph” se obtiene una vision global del sistema ROS.
Esta herramienta también permite comprobar la comunicaciéon entre los nodos y detectar
posibles problemas [40]. Un ejemplo de como se observa este tipo de conexiéon de puede
encontrar en la Figura [21]
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turtlebot@turtlebot:~5 rosnode list
/app_manager

/bumper2pointcloud
fcapability_server

fcapability server_nodelet_manager
femd_vel_mux

/diagnostic_aggregator

/interactions

/master

/mobile_base
/mobile_base_nodelet_manager
frobot_state_publisher
/rosout

/zeroconf/zeroconf

Figura 20: Ejemplo de visualizacion de los nodos de ROS [40].

Figura 21: Ejemplo de la grafica de conexiones entre los nodos [40].

El comando ‘“rostopic” es otra herramienta que muestra informacién de los temas de
ROS, incluidos los publicadores, suscriptores y mensajes ROS. Los temas son la manera
que tienen los nodos de comunicarse entre ellos. A través de estos temas los nodos se pasan
mensajes y pueden estar varios activos al mismo tiempo, como se observa en la Figura
Estos mensajes pueden tener una estructura predeterminada o bien puede ser creada por
nosotros [40].

turtlebot@turtlebot:~$ rostopic list
fcapability_server/bonds
/capability_server/events
fecmd_vel_mux/active
femd_vel_mux/input/navi
fcmd_vel_mux/input/safety_controller

_vel mux/input/teleop
fcmd_vel_mux/parameter_descriptions
femd_vel_mux/parameter_updates
/diagnostics
fdiagnostics_agg
/diagnostics_toplevel state
fgateway/fTorce_update
/gateway/gateway_info
/info
/interactions/interactive clients

interactions/pairing

int_states

bile_base/commands/controller_info

Figura 22: Ejemplo de visualizacion de los temas activos en ROS [40].
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8.1.2. Componentes principales

Un sistema de comunicacién es a menudo una de las primeras necesidades que surgen
en la implementaciéon de una nueva aplicaciéon robética. El sistema de mensajeria integrado
de ROS le permite ahorrar tiempo mediante la gestion de los detalles de la comunicacién
entre los nodos distribuidos a través de publicaciones anénimas/método de suscripcion.
Otra ventaja de utilizar un sistema de de mensajes es que obliga a implementar interfaces
claras entre los nodos del sistema, mejorando asi la encapsulaciéon y la promociéon de la
reutilizacién de cédigo . La estructura de estas interfaces de mensaje se define en el mensaje
de IDL (Interface Description Language) [36].

Atos de discusion y desarrollo de la comunidad han dado lugar a un conjunto de formatos
de mensaje estdndar que cubren la mayor parte de los casos de uso comun en la robética. Hay
definiciones de mensajes de conceptos geométricos como poses, transformadas y vectores;
para sensores como camaras, IMU y laser; y para los datos de navegacién como odometria,
rutas y mapas; entre muchos otros. Estos mensajes también incrementan la interoperabilidad
con las herramientas y caracteristicas existentes en el ecosistema de ROS.

ROS proporciona un conjunto de herramientas para describir y modelar el robot para
que pueda ser comprendido por el resto de su sistema de ROS, incluyendo tf, robot_ state -
publisher y rviz [36). El formato para la descripcion de su robot de ROS es URDF ( Unified
Robot Descripcion Format), que consiste en un documento XML en el que se describen las
propiedades fisicas de su robot, desde la longitud de las extremidades y tamarfios de ruedas
a la ubicacion de los sensores y la apariencia visual de cada parte del robot. Una vez que se
define de esta manera, el robot se puede utilizar facilmente con la libreria tf, representada
en las tres dimensiones con visualizaciones detalladas, y se utiliza con los simuladores y los
planificadores de movimiento.

8.2. Algoritmo de dijkstra en ROS

Es un algoritmo para la determinacién del camino més corto, dado un vértice origen,
hacia el resto de los vértices en un grafo que tiene pesos en cada arista. Su nombre alude a
Edsger dijkstra, cientifico de la computacion de los Paises Bajos que lo concibié en 1956 y
lo publico por primera vez en 1959.

El algoritmo de dijkstra es un algoritmo globalmente conocido en donde el sistema busca
encontrar el camino mas corto entre un posiciéon y otra. Debido a esto, se decidi6 realizar
una simulaciéon de este algoritmo dentro del entorno de ROS, para evaluar la eficiencia
de la implementacion de este tipo de algoritmos. El algoritmo posee dos listas en donde se
incluyen los nodos abiertos o no visitados y los nodos cerrados o nodos ya visitados. Llevando
un control de este tipo, el algoritmo es capaz de navegar a través de un terreno relativamente
desconocido.

El tnico inconveniente con el algoritmo de dijkstra esta en que el algoritmo itera sobre
todos los nodos del espacio hasta que encuentra el nodo en donde esta la meta. Esto conlleva
mucho costo computacional debido a que el algoritmo tiene que realizar el calculo para cada
nodo no visitado que este alrededor de un nodo ya visitado, independientemente si la meta
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se encuentra en esa direccion o no.

Tomando esto en consideracion, el entorno de ROS cuenta con una herramienta visual
la cual es capaz de discretizar un espacio para lograr obtener una cuadricula.El nombre de
esta herramienta es Rviz y es una herramienta sumamente 1til en lo que conlleva a observar
informacién dentro del entorno de ROS. Esta herramienta nos permite elegir un nodo o un
punto dentro de la cuadricula al cual se desea mover el robot y nos permite visualizar el
avance de la busqueda que se esta realizando en tiempo real.

La herramienta de Rviz se comunica directamente con el simulador de Gazebo, cuando el
sistema encuentra una trayectoria por la cual el robot puede pasar y luego esta informacién
se pasa al simulador que se encarga del movimiento del robot. El espacio de bisqueda, los
nodos visitados, los nodos no visitados y la trayectoria generada se puede observar en la
Figura[23]y el entorno en Gazebo con el robot en la posicion inicial se puede observar en

File Panels Help

‘[“_mnteract |5}"an5 Camera [ jSelect  <-Focus Camera  =mMeasure ¢ 2D Pose Estimate . 20 Nav Goal  § Publish Point »

| Reset | Left-Click: Move X/Y. 29 fps.

Figura 23: Espacio de busqueda y la trayectoria generada por algoritmo de Dijkstra

Figura 24: Espacio de simulacién de Gazebo en la posiciéon inicial
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Para lograr el correcto funcionamiento de este algoritmo, inicialmente se define un archivo
en donde se establece un modelo del mapa que se utilizara en formato YAML. YAML es
un formato de serializacion de datos, La principal ventaja de usar YAML es la legibilidad
y la capacidad de escritura. YAML admite varios tipos de datos como casos, matrices,
diccionarios, listas y escalares. Tiene un buen soporte para los lenguajes mas populares
como JavaScript, Python, Ruby, Java, etc.

Dentro de python, se toma este archivo y se genera una cuadricula de ocupaciéon al cual es
una discretizacion del espacio en donde el robot se esta moviendo. A partir de esto, se evalua
las posiciones alrededor de el punto en donde esta ubicado el robot, para ver cuales son los
nodos libres. Se repite este proceso para cada uno de los nodos ya evaluados obteniendo
finalmente el camino mas corto hacia el punto elegido. Finalmente, se publica el conjunto
de puntos obtenidos a el tema de odometria del robot para generar que el robot se mueva
siguiendo la trayectoria como se observa en la Figura

MO8+ ZMAl=0li @R~ (@08 [#%ZRA[=0|7. R~ o g LU
) i

(a) Movimiento # 1 (b) Movimiento # 2 (¢) Movimiento # 3

Figura 25: Seguimiento de trayectoria de Dijkstra dentro del entorno de Gazebo

El objetivo de la implementacion de este algoritmo dentro del entorno de ROS es poder
establecer las bases para la implementacion del algoritmo D* Lite y posteriormente utilizarlo
en conjunto con el algoritmo PSO creando un robot capaz de navegar a través de un entorno
totalmente desconocido y siendo capaz de converger a la meta de forma rapida y efectiva.

8.3. Algoritmo de D* Lite en ROS

A partir de lo desarrollado con el algoritmo de dijkstra se utilizoé la misma idea de la
discretizacion del espacio utilizando la herramienta de rviz la cual se puede ajustar para
realizar una discretizacion més fina. A partir de esto se crearon dos listas, una de nodos
abiertos y otra con nodos cerrados. Segin lo establecido dentro de la légica del algoritmo
D* Lite se realizo una biisqueda entre los nodos pea obtener la ruta que presentara el menor
costo para ser recorrido.

Se debe tomar en cuenta que en este caso, el valor de costo para cada nodo esta dado
por la suma del costo de llegar a cada nodo més la heuristica desde el punto desde donde
esta el robot hacia el punto el cual esta siendo evaluado. tomando esto en consideraciéon se
crea un vector el cual contiene los valores del costo del nodo y se priorizan los nodos segin
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cual sea el valor minimo siguiente en la sucesiéon de nodos dentro de la lista definida. este
comportamiento se puede observar en la Figura

File Panels Help File Fanels Help

interact | %Move Camera [ fSelect  FacusCamera  EIMeasure ¢ 20 Pose Estimate ¢ 20 Nav Goal @ Publsh Point » (interact | $'Move Comera [ Select  -FocusCamera  S3Measure 20 Pose Estimate /2D Nav Goal ) Putlish Point »

Resat | Left-Click: Rotate. Middle-Click: Move X/Y. Right-Click:: Zoom. Shift: More cptions. 31fs Reset | Left-Click: Rotate. Middle-Click: Move X/Y. Right-Click: Zoom. Shift: Moe options. 30fps.

(a) Posicion inicial (b) Bisqueda finalizada

Figura 26: Bisqueda de trayectoria utilizando algoritmo D* Lite

En la Figura [20] se pueden observar los nodos visitados de color amarillo, los nodos no
visitados en color naranja y la trayectoria desde la posicién inicial del robot hacia la posicion
indicada de color verde. Al obtener una trayectoria brindada se analiza cual es el nodo al
cual pertenece el menor valor y se busca cual de los nodos padre tiene el menor valor y asi
sucesivamente hasta que se encuentra el nodo en donde se encuentra el robot. Este tipo de
analisis nos brinda un conjunto de puntos los cuales estan conectados entre si para formar
la trayectoria brindada. Este conjunto de puntos es enviado hacia el nodo de odometria del
robot que se encarga de mover el robot hacia los puntos indicados dentro del conjunto para
que el robot sea capaz de recorrer el mapa sin colisionar contra ningtn objeto, como se
observa en la Figura [27]

(a) Posicion inicial (b) desplazamiento #1 (c) desplazamiento #2

(d) desplazamiento #3 (e) desplazamiento #4 (f) Posicién final

Figura 27: Movimiento del robot siguiendo la trayectoria generada con Rviz
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8.4. Diseno de algoritmo PSO dentro del entorno de ROS

Para el diseno del algoritmo PSO dentro de ROS se tuvo que generar un archivo .launch
que fuera capaz de generar mas de un robot dentro del entorno de simulacién gazebo. Para
esto se tomo6 el modelo urdf del robot Turtlebot el cual viene dentro de la instalaciéon de
ROS, en este archivo se describen todas las propiedades fisicas del robot al igual que los
nombres de los pardametros. Luego, se cre6 otro archivo .launch en el cual se crearon diversos
grupos renombrando a cada grupo para indicar la denominaciéon que tendria cada uno de
los robots e indicando la posicién inicia y el giro de cada uno de los robots. Ya teniendo
el archivo este archivo con subgrupos se creo un cédigo de python que se utilizaria como
codigo general para cada uno de los robots.

Tomando esto en consideraciéon se procedid a inicializar este cdédigo dentro del archivo
Jaunch que describe las generalidades del robot. Cabe destacar que el modelo del Turtlebot
que se utilizé no es un robot diferencial, mas bien utiliza el modelo de roll, pitch, yaw. En
este caso, se modificaba la dimensién de “yaw” para realizar el giro en el eje z hasta que la
parte frontal del robot estuviera apuntando hacia el punto deseado, luego de esto se le daba
una velocidad de avance. Finalmente cuando el robot llega al punto deseado, se actualiza la
funcion del PSO para poder obtener una nueva meta y repetir el proceso.

El codigo realizado obtiene la posicion actual del robot y calcula el algoritmo PSO, luego
verifica que el valor obtenido sea menor que el valor global, si lo es, crea un nuevo tema
(topic) propio dentro del robot y procede a publicar en este tema la nueva mejor posicion
encontrada. Por otro lado, si el mejor global es mejor que el mejor local, publica en el mismo
tema generado la mejor posicién global que existia con anterioridad. El tema propio creado
dentro del robot se llama “mejor global p” el cual es un mensaje personalizado que contiene
el mejor valor global personal de cada robot y la mejor posicién en x y en y que acompana
a dicho valor. Los temas que se utilizan se pueden observar en

{/camera/depth/camera_info
pth/image raw
depth/points
parameter descripiions
parameter updates
-amera_iafo

ed/parameier_descriptions
compressed/parameter updates
‘essedDepth
edDepth/parameter descripifions
sedDepth/parameter_updates

mage_raw/the rameter_descriptions
{image_raw/theora/parameter_updates

irebot1/ede

Figura 28: Temas publicados por cada robot generado.
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Por otro lado, se credé un codigo de python que crea un nodo global que toma todos
los parametros independientes de cada robot y calcula cual de todos estos pardmetros es el
que posee el menor valor del mejor global. Ya teniendo el valor que representa la verdadera
mejor posicion global se procede a publicar este valor a un nodo global el cual es leido por
todos los robots para sincronizar la mejor posicién global de todo el enjambre de robots.
Este tema se puede observar en la Figura

fciock

jfcmd vel

fgazebo/link siagtes
fgazebo/model states
fgazebo/parametier descripiions
}gazebo/parameter updaies
fgazebo/perforsance meirics

fgazebo/set_limk state
fgazebofset model sisle
{joint siates

jmsjor global

/mejor gichal p

fmejor posicion

fodom

Figura 29: Temas generales publicados para la simulacién de PSO en ROS.

8.4.1. Archivos .launch

Los archivos .launch estan escritos en lenguaje XML, dentro del cual se pueden inicializar
varios nodos, definir parametros, nombrar diversos nodos, establecer pardmetros de simula-
cion, etc. La utilidad de crear archivos .launch es evitar inicializar cada nodo por separado
y definir los parametros individualmente. Ademés, al momento de inicializar un archivo
Jaunch con el comando “roslaunch” se inicializa el roscore si no esta en funcionamiento.

Como podemos apreciar en no deja de ser cédigo basado en XML en el que utilizamos
etiquetas .Jaunch entre las cuales afiadimos los nodos que deseamos ejecutar. Dentro de la
etiqueta disponemos de tres opciones que son fundamentales para definir los nodos:

s Pkg: es el nombre del paquete en el cual se encuentra nuestro archivo o en donde
estara el nodo.

= Name: es el nombre que le queremos dar al nodo.

s Type: define el nombre del archivo que se ejecutara.
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turtlebot_

-launch™ >

-launch™ >

Figura 30: Descripcion del archivo .launch de la simulacion del PSO

Como se puede observar en la Figura[30, dentro de esta se definen argumentos tales como
la posicién en el eje x, y y z. Estos argumentos son parte de la definicién de la simulacién
dentro del entorno de gazebo. Dentro de la definicién de cada uno de los grupos o robots
se incluye otro archivo, este archivo contiene la definiciéon del modelo urdf al igual que la
posicion en la cual se colocara cada robot como se observa en 31} Cabe destacar que los
nodos no pueden tener el mismo nombre debido a que esto crea confusiéon dentro del sistema
y puede causar resultados inesperados o un mal funcionamiento del cédigo. Por otro lado,
se puede observar que se inicializa el nodo del PSO dentro de este archivo, esto es para que
cada robot ejecute de forma individual el c6digo que contiene el algoritmo PSO.

“gazebo_ros" t spawn_model"”

uvg" type="PsSO.py" name="run_P

output="screen"

Figura 31: Descripcion general del robot
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8.5. Diseno de robot diferencial

Para el diseno del robot diferencial se trato de tener un modelo similar al del robo e-
puck utilizado para las simulaciones realzadas en Webots. Para esto se definieron Figuras
bésicas para la forma del robot como lo son circulos y esferas. Inicialmente se creo un archivo
que define diversos colores que podrian utilizarse para diferenciar las partes individuales del
robot. Luego, se definié el aspecto que tendria el robot, se inicié definiendo la estructura
central utilizando la etiqueta de inercia para establecer las propiedades del robot tales como
la masa y la posiciéon que tendria. Luego se utilizdé una etiqueta de colisién para establecer
cual seria la geometria del robot, que en este caso es un cilindro. Se definié una propiedad
visual que es lo que nos permite ver al robot en los entornos de simulaciéon como Gazebo
o rviz. Luego de tener las bases para la estructura central, se definié la geometria de las
ruedas, que en este caso, igualmente son cilindros, pero con rotacién en el eje y desplazados
hacia cada uno de los lados del robot. Por ultimo, se agrego una esfera que es la que sirve
como soporte para la estructura, evitando que el robot gire o se arrastre.

Se definié un cilindro que esta colocado en la parte superior del robot, este cilindro tiene
como funcién ser el sensor del robot. De igual manera de definieron etiquetas de colision,
visuales y de inercia. Finalmente, se definieron juntas para establecer los nodos padres y
los nodos hijos para llegar a obtener la estructura deseada. Ya teniendo el robot visual, se
creo un macro que define las propiedades del robot dentro del entorno de gazebo, esto se
realizo para darle propiedades diferenciales al robot, siendo capaz de ser controlado de forma,
diferencial. El resultado final en ambos plataformas (gazebo y rviz) se puede observar en la
Figura 33|y en la Figura [32] respectivamente.

Figura 32: Robot diferencial dentro del entorno de rviz
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Figura 33: Robot diferencial dentro del entorno de Gazebo
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capPiTuLo 9

Resultados

Se realizaron pruebas con algoritmos basicos de PSO y controladores PID, LQI y LQR
para establecer el comportamiento que deberian de tener los robots y el tiempo que le toma al
algoritmo converger en cada caso. Se pueden observar los tiempos de estas simulaciones en el
apartado de anexos, desde la Figura[40]-[49] El algoritmo PSO es calculado individualmente
por cada uno de los robots y se mantiene una comparaciéon constante entre la posiciéon
actual del robot (p;(t)) y la mejor posicion que ha tenido el robot (p;"“°"). Al mismo
tiempo se compara la posicion actual del robot con la mejor posicion global (pg'/°"). Estas
comparaciones se realizan para indicarle al robot la direccién hacia donde debe moverse. El
robot constantemente calcula el algoritmo de PSO de forma independiente, esto quiere decir
que no existe un nodo supervisor que le indique a cada robot hacia donde moverse o que
lleve el conteo del numero de particulas dentro del sistema. Esto nos presenta un problema
debido a que los robots solo comparten la informaciéon de la mejor posicién global y no de
la posicion individual de cada robot, causando asi que puedan existir posibles colisiones al
momento de llegar al minimo global del sistema o que dos o méas robots se crucen durante
su trayectoria.
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(b) Desplazamiento #1

(d) Desplazamiento #3 (e) Desplazamiento #4 (f) Posicién final

Figura 34: Trayectoria del robot utilizando un controlador PID

(b) Desplazamiento #1 (c¢) Desplazamiento #2

(d) Desplazamiento #3 (e) Desplazamiento #4

(f) Posicion final

Figura 35: Trayectoria del robot utilizando un controlador LQR
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(d) Desplazamiento #3 (e) Desplazamiento #4 (f) Posicion final

Figura 36: Trayectoria del robot utilizando un controlador LQI

En el caso de las figuras mostradas con anterioridad, la funcién de costo utilizada fue la
funcion de la esfera y su minimo global es el punto (0,0). Como se puede observar en las
figuras [34lI35] y [36] todos los controladores son capaces de converger hacia el minimo global de
la funcién de costo. La tunica diferencia es el tiempo el cual les tomé a los robots en converger
hacia este punto. Debido a esto se realizaron varias simulaciones para establecer los tiempos
que le toma al sistema converger al minimo global con cada uno de los controladores y
estos valores se graficaron para obtener valores promedio de los tiempos. Obteniendo como
resultado los siguientes valores (para mas detalle ver :

Controlador | Tiempo promedio (s)
PID 29.0632
LQR 10.4672
LQI 34.8332

Tomando estos datos en consideraciéon, se puede observar que el controlador LQR es
el controlador con el menor tiempo de convergencia. Por otro lado, se puede observar que
los tiempos de el controlador PID y el controlador LQI son similares siendo la diferencia 5
segundos entre uno y el otro. Esto nos brinda los parametros base para el desarrollo de las
simulaciones con el algoritmo de evasion de obstaculos. Por lo tanto, se establece que el mejor
tiempo de convergencia es brindado por el controlador LQR, seguido por el controlador PID
y finalmente el controlador LQI.
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9.1. Simulacién de algoritmo D* Lite

En la siguiente secuencia de imégenes se logra observar el movimiento del robot desde
una posicion inicial en (0.125,0.125) y una posicion final en (0.75,0.75).

(¢) Desplazamiento #2

(d) Desplazamiento #3 (e) Desplazamiento #4 (f) Posicion final

Figura 37: Trayectoria del robot utilizando el algoritmo D* Lite

Como se puede observar en la Figura el robot es capaz de navegar a través de los
obstaculos siguiendo una trayectoria definida. Al momento de implementar el algoritmo D*
en conjunto con el algoritmo PSO nos encontramos con algunos problemas:

= Kl algoritmo PSO nos brinda el punto s;,etq luego de ser calculado por la férmula y es
un punto arbitrario dentro del espacio, por lo cual era necesario discretizar el espacio
con un valor de § muy pequenio, aumentando de manera significativa el tamano de la
matriz que contenia los nodos, lo cual causaba que el calculo fuera mas tardado debido
a que el algoritmo debe iterar sobre todos los nodos presentes que se vayan acercando
a la Spetq iniciando en Sjpicio- Por lo tanto el tiempo el cual le tomaba al algoritmo
realizar los calculos y converger era mayor.

= Durante las pruebas, se pudo observar que el algoritmo D* tomaba a los otros robots
como si fueran obstéculos, por lo cual, recalcular las trayectorias al estar cerca del
punto de convergencia causaba una gran carga en el sistema y los robots se quedaban
estaticos o realizando movimientos minimos.
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9.2. Simulacién de algoritmo Braitenberg y PSO

(d) Desplazamiento #3 (e) Desplazamiento #4

(f) Posicion final

Figura 38: Trayectoria de los robots utilizando el algoritmo de braitenberg y algoritmo PSO

Como se puede observar en las Figura el algoritmo PSO es capaz de converger al
minimo global siendo capaz de evadir los obstaculos dentro del entorno. El sistema es capaz
de detectar cuando el obstaculo esta cerca y realiza los giros pertinentes para lograr evadir
el obstaculo y dirigirse hacia el punto establecido por el algoritmo PSO. En el caso de las
imégenes mostradas, se utiliza un controlador LQR debido a que es el controlador que obtuvo
mejores resultados en lo que respecta a la velocidad de convergencia del algoritmo al igual
que la forma en la cual converge.

9.3. Simulacién de PSO en el entorno de ROS

Se realizaron simulaciones utilizando tres robots los cuales fueron colocados de forma
aleatoria dentro del entorno con giros también aleatorios. Al momento de correr la simulacién
los robots eran capaces de converger hacia el minimo global del sistema, en el caso particular
de la Figura [39] la funciéon que de utilizo fue la de la esfera la cual presenta un punto de
convergencia en la posicion (0, 0).
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(a) Posicion inicial (b) Desplazamiento #1 (c) Desplazamiento #2

(d) Desplazamiento #3 (e) Desplazamiento #4 (f) Posicion final

Figura 39: Trayectoria de los robots con algoritmo PSO en ROS
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capituLo 10

Conclusiones

Se logré implementar un algoritmo capaz de navegar a través de terrenos desconocidos
y siguiendo un comportamiento brindado por el algoritmo de optimizacién de enjambre
causando que el robot converja hacia el minimo local de la funcién de costo.

Se determiné que el sistema se comporta diferente al modelo idealizado dentro de las
simulaciones del Swarm Robotics Toolbox debido a que las restricciones fisicas agregan
nuevos parametros al sistema.

Los parametros obtenidos por el PSO Tuner generan una convergencia relativamente
rapida hacia el minimo local de la funcién de costo.

Los parametros brindados por el PSO Tuner son idealizados por lo cual el resultado
puede no ser el esperado en relacién a los resultados que se obtienen en las simulaciones.

Aun variando el entorno, el sistema es capaz de converger hacia el minimo global de
la funcién de costo.

Fl sistema es capaz de navegar dentro de diversos escenarios y ser capaz de adaptarse
y evadir los obstaculos dentro del entorno.

Se determind la viabilidad de la utilizacion de ROS para simulaciones de algoritmos
de bisqueda de trayectorias como lo es el algoritmo de Dijkstra y D*.

Se determiné la viabilidad de la implementacion de algoritmos PSO dentro del entorno
de ROS para simulaciones multiagente.
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capiTuLo 11

Recomendaciones

Se recomienda la utilizaciéon de un nodo supervisor dentro de Webots, que sea capaz
de indicarle a cada robot el punto al cual debe moverse y llevar un control de las
trayectorias para evitar colisiones de los robots.

Se recomienda la investigacion de los diversos paquetes que ofrece ROS ya que esto
podria brindar diversas mejoras al comportamiento de los robots al igual que una gran
versatilidad y funcionalidad.

Las mediciones realizadas por estos simuladores son estrictamente utilizando su propio
sistema de coordenadas, por lo cual para una implementacién fisica es necesario tomar
en consideraciéon estos ajustes.

Se recomienda investigar métodos de logica difusa para la implementacién de un algo-
ritmo de evasién de obsticulos mas optimizado.

67






CAPITULO 12

Bibliografia

[1] J. Kennedy y R. Eberhart, «Particle swarm optimization,» en Proceedings of ICNN’95
- International Conference on Neural Networks, vol. 4, 1995, pags. 1942-1948. DOI:
10.1109/ICNN.1995.488968.

[2] E. Santizo, «Aprendizaje Reforzado y Aprendizaje Profundo en Aplicaciones de Ro-
bética de Enjambre,» Tesis de licenciatura, Universidad del Valle de Guatemala, 2021.

[3] M. Castillo, «Diseniar e implementar una red de comunicacién inaldmbrica para la
experimentacién en roboética de enjambre,» Tesis doct., 2019.

[4] S. Ziadi, M. Njah y M. Chtourou, «PSO optimization of mobile robot trajectorie-
sin unknown environments,» International Multi-Conference on Systems, Signals &
Deuvices, vol. 13, pags. 774-782, 2016.

[5] A. Aguilar, «Algoritmo Modificado de Optimizacion de Enjambre de Particulas (MPSO),»
Tesis de licenciatura, Universidad del Valle de Guatemala, 2019.

[6] J. Cahueque, «Implementacion de enjambre de robots en operaciones de busqueda y
rescate,» Tesis de licenciatura, Universidad del Valle de Guatemala, 2019.

[7] D. Alvarez, E. Toro y G. Ramén, «Algoritmo de Optimizacién cumulo de particulas
aplicado en la solucién de problemas de empaquetamiento 6ptimo bidimensional con
y sin rotacién,» Scientia et Technica, pags. 10-16, 2009.

[8] Z. Chi, G. Hai-bing, G. Liang y Z. Wan-guo, «Particle Swarm Optimization(PSO)
Algorithm,» Tesis de mtria., Huazhong University of Science & Technology, China,
2010.

[9] A. Gonzales, «Aplicaciones de técnicas de inteligencia artificial basadas en aprendizaje
profundo (deep learning) al analisis y mejora de la eficiencia de procesos industriales,»
Tesis de mtria., Universidad de Oviedo, Espana, feb. de 2018.

[10] The MathWorks, Inc., ;Qué es una red neuronal? https://la.mathworks . com/
discovery/neural-network.html, 2021.

[11] E. Morales, «Aprendizaje por Refuerzo,» Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y
Electronica, pags. 3-12, 2011.

69


https://doi.org/10.1109/ICNN.1995.488968
https://la.mathworks.com/discovery/neural-network.html
https://la.mathworks.com/discovery/neural-network.html

[12]
[13]
[14]

[15]

[16]

[17]
[18]
[19]
[20]

21]

22]

23]

[24]

[25]

[26]

[27]

28]
[29]

K. Lobos, «Aplicaciones de aprendizaje reforzado en robética movil,» Tesis de licen-
ciatura, Universidad de chile, 2018.

N. Heess, J. Hunt, T. Lillicrap y D. Silver, «Memory-based control with recurrent
neural networks,» CoRR, 2015.

S. Koenig y M. Likhachev, «Fast Replanning for Navigation in Unknown Terrain,»
IEEE Transactions On Robotics And Automation, vol. 20, pags. 1-10, 2002.

Yujin y G. Xiaoxue, «Optimal Route Planning of Parking Lot Based on Dijkstra
Algorithm,» en 2017 International Conference on Robots Intelligent System (ICRIS),
2017, pags. 221-224. DOL: [10.1109/ICRIS. 2017 . 62.

D. Fan y P. Shi, «Improvement of Dijkstra’s algorithm and its application in route
planning,» en 2010 Seventh International Conference on Fuzzy Systems and Knowledge
Discovery, vol. 4, 2010, pags. 1901-1904. DOI: |10.1109/FSKD.2010.5569452.

V. Braitenberg, Vehicles: Experiments in Synthetic Psychology. Londres: MIT Press,
1986.

A. Lorandi, G. Hermida, E. Duran y J. Hernandez, «Controladores PID y Controla-
dores Difusos,» Revista de la Ingenieria Industrial, vol. 5, pags. 2-6, 2011.

A. Fernandez, «Modelado y control en el espacio de estados,» Universidad politécnica
de valencia, pags. 12-15, 2016.

S. Castano, «Variables de Estado o Espacio de Estados,» Control Automdtico Educa-
cion, 2021.

G. Beauchamp y R. Batista, «Aplicacion de Técnicas de Control Optimo a una pla-
taforma estacionaria cuatrimotor,» Revista de Ingenieria Electrénica, Automdtica vy
comunicaciones, vol. XXXVII, pags. 34-49, 2016.

V. Chalan, «Desarrollo de in controlador optimo LQR utilizando herramientas 10T
para un sistema de presiéon constante controlado remotamente,» Tesis de mtria., Uni-
versidad politécnica salesiana, Quito, Ecuador, 2020.

Stéphane Magnenat, Photo of the e-puck mobile robot, https://en.wikibooks.org/
wiki/Cyberbotics%27_Robot_Curriculum/E-puck_and_Webots, 2008.

C. Cianci, X. Raemy, J. Pugh y A. Martinoli, «Communication in a swarm of miniature
robots: The e-puck as an educational tool for swarm robotics,» International Workshop
on Swarm Robotics, pags. 103-115, 2006.

A. Cubides, «Disefio e implementacion de un sistema de interacciéon entre robots diri-
gidos por un usuario y objetos virtuales,» Tesis de licenciatura, Universidad Auténoma
de occidente, 2016.

J. Valencia, A. Montoya y L. Rios, «Modelo Cinemético de un robot moévil tipo di-
ferencial y navegacion a partir de la estimaciéon odométrica,» Scientia et Technica,
vol. 41, péags. 191-196, 2009, 1ssN: 0122-1701.

S. Surjanovic y D. Bingham, Virtual Library of Simulation Experiments: Test Fun-
ctions and Datasets, Retrieved September 28, 2021, from http://www.sfu.ca/
“ssurjano.

Cyberbotics Ltd, Webots, https://cyberbotics.com, 2021.

——, Webots, https://cyberbotics.com/doc/reference/nodes-and-functions)
2021.

70


https://doi.org/10.1109/ICRIS.2017.62
https://doi.org/10.1109/FSKD.2010.5569452
https://en.wikibooks.org/wiki/Cyberbotics%27_Robot_Curriculum/E-puck_and_Webots
https://en.wikibooks.org/wiki/Cyberbotics%27_Robot_Curriculum/E-puck_and_Webots
http://www.sfu.ca/~ssurjano
http://www.sfu.ca/~ssurjano
https://cyberbotics.com
https://cyberbotics.com/doc/reference/nodes-and-functions

[30]

[31]

[32]

[33]
[34]
[35]

[36]

[37]

[38]

[39]
[40]

The VRML Consortium Incorporated., The Virtual Reality Modeling Language, http:
//www.vrml.org/Specifications/VRMLI7/index.html, 1997.

M. Quigley, B. Gerkey, K. Conley, J. Faust, T. Foote, J. Leibs, E. Berger, R. Wheeler
y A. Ng, «<ROS: an open-source Robot Operating System,» Computer Science Depart-
ment, University of Southern California, pags. 1-6, 2009.

T. Foote, «tf: The transform library,» en Technologies for Practical Robot Applica-
tions (TePRA), 2013 IEEE International Conference on, ép. Open-Source Software
workshop, abr. de 2013, pags. 1-6. DOI: 10.1109/TePRA.2013.6556373.

Open Robotics, Nodes, http://wiki.ros.org/es/Nodes) 2021.
Open Source, Gazebo, http://gazebosim.org, 2014.

C. Fairchild y D. T. L. Harman, ROS Robotics By Example. Packt, 2016, ISBN:
9781782175193.

R. Merino, «Creacién del modelo URDF del robot Manfred,» Proyecto de fin de ca-
rrera, Universidad Carlos III de Madrid, 2020.

N. Albergo, V. Rathi y J.-P. Ore, Understanding Xacro Misunderstandings, 2021.
arXiv: |2109.09694 [cs.RO].

J. Chavarria y J. Fallas, «El algoritmo PSO aplicado al problema de particionamiento
de datos cuantitativos,» Matemdtica, Educacion e Internet, vol. 19, n.° 1, pags. 1-13,
2019, 1ssSN: 1659-0643.

Cyberbotics Ltd, Webots, https://cyberbotics.com/doc/guide/epuck, 2021.

S. Sanchez, «Implementaciéon y experimentacion de herramientas para el disefio y de-
sarrollo de comportamientos en robots tipo Turtlebot,» Trabajo Fin de Grado, Escuela
politécnica superior, 2019.

71


http://www.vrml.org/Specifications/VRML97/index.html
http://www.vrml.org/Specifications/VRML97/index.html
https://doi.org/10.1109/TePRA.2013.6556373
http://wiki.ros.org/es/Nodes
http://gazebosim.org
https://arxiv.org/abs/2109.09694
https://cyberbotics.com/doc/guide/epuck




CAPITULO 13

Anexos

Simulaciones de Webots sin obstaculos

iteracion | PID (s) | LQR (s) | LQI (s)
1 30.24 12.16 34.496
2 29.38 11.488 35.264
3 28.42 9.76 35.712
4 29.1 10.144 34.08
5 30.12 9.76 35.168
6 28.23 10.368 34.816
7 28.61 9.824 33.024
8 28.42 9.92 33.536
9 28.64 10.944 34.72
10 29.472 10.304 37.516
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Cuadro 3: Promedio de tiempos de cada controlador por conjunto.



No.1-PID

30.8
30.6
30.4
30.2

29.8
296
294
29.2

0 5 10 15 20 25 30

(b) Tiempos obtenidos con controlador PID

(a) Posicién inicial

No.1- LQR
No.1-LQl

13.2
13 354
s 35.2
126 3
124 348
1 346
12 344
s 342
116 34
11.4 338
112 36
0 5 10 15 20 25 30 334

0 5 10 15 20 25 30

(¢) Tiempos obtenidos con controlador

LQR (d) Tiempos obtenidos con controlador LQI

Figura 40: Primer conjunto de simulaciones dentro de Webots
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No.2 - PID

304

30.2

30
29.8
29.6
29.4
29.2

29
288

286

284
0 5 10 15 20 25 30

(b) Tiempos obtenidos con controlador PID

(a) Posicion inicial

No.2 - LOR
No.2 - Ll

12.4

12.2 36.5
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118 36

116

114 355

11.2

11 35
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10.6 345

104

0 5 10 15 20 25 30 34
0 5 10 15 20 25 30

c) Tiempos obtenidos con controlador . .
i(gR P (d) Tiempos obtenidos con controlador LQI

Figura 41: Segundo conjunto de simulaciones dentro de Webots

No.3 - PID
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29.2
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2838
286
284
28.2

28
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27.4

0 5 10 15 20 25 30

(b) Tiempos obtenidos con controlador PID

(a) Posicién inicial

No.3 - LQR
No.3 - LQl
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10.2 36.4
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9 35.2
88 35
8.6 348
0 5 10 15 20 25 30 346
0 5 10 15 20 25 30
c¢) Tiempos obtenidos con controlador . .
£ (?QR P (d) Tiempos obtenidos con controlador LQI

Figura 42: Tercer conjunto de simulaciones dentro de Webots
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No.4 - PID

0 5 10 15 20 2

it

30

(b) Tiempos obtenidos con controlador PID

(a) Posicion inicial

No.4 - LQR
No.4-LQl
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° \‘//\-/\M\) *
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s
338
2 336
334
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0 5 10 15 20 25 30 33
0 5 10 15 20 25 30
c¢) Tiempos obtenidos con controlador . .
i(gR P (d) Tiempos obtenidos con controlador LQI

Figura 43: Cuarto conjunto de simulaciones dentro de Webots

No.5 - PID
312
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0 5 10 15 20 25 30

(b) Tiempos obtenidos con controlador PID

(a) Posicion inicial
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No.5 - LQl
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8 35.8
35.6
6 35.4
35.2
.
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2 348
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0 5 10 15 20 25 30 34.2
0 5 10 15 20 25 30
c¢) Tiempos obtenidos con controlador . .
£ (?QR b (d) Tiempos obtenidos con controlador LQI

Figura 44: Quinto conjunto de simulaciones dentro de Webots
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No.6 - PID
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(b) Tiempos obtenidos con controlador PID
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0 5 10 15 20 25 30 335
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Figura 45: Sexto conjunto de simulaciones dentro de Webots
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(b) Tiempos obtenidos con controlador PID
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Figura 46: Séptimo conjunto de simulaciones dentro de Webots
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No.8 - PID
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(b) Tiempos obtenidos con controlador PID

(a) Posicion inicial
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346
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8 34
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328
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Figura 47: Octavo conjunto de simulaciones dentro de Webots

No.9 - PID
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(b) Tiempos obtenidos con controlador PID

(a) Posicion inicial
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Figura 48: Noveno conjunto de simulaciones dentro de Webots
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No.10 - PID
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(b) Tiempos obtenidos con controlador PID
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Figura 49: Décimo conjunto de simulaciones dentro de Webots
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13.2.

Simulaciones con algoritmo D* lite

‘
.
)
,
.
)
.
.

(a) Posicion Inicial

(b) Primer cambio

(¢) Segundo cambio

Figura 50: Primer conjunto de trayectorias generadas por el algoritmo D* Lite

(a) Tercer cambio

-

(b) Cuarto cambio

(¢) Quinto cambio

Figura 51: Segundo conjunto de trayectorias generadas por el algoritmo D* Lite

-

-

(a) Sexto cambio

(b) Séptimo cambio

ﬂ]ﬁ

(c) Punto final

Figura 52: Tercer conjunto de trayectorias generadas por el algoritmo D* Lite
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