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Resumen

La robdtica se estd convirtiendo con el paso de los afos en un sector estratégico, puesto que esta
asociada con el desarrollo tecnolégico. La direccién hacia la que nos lleva esta situacién es la
de una sociedad donde la robdtica de servicio va a eclosionar. En este dmbito la exploracion de
un entorno total o parcialmente desconocido es vital en campos como la robética de rescate, la
robética aplicada a la vigilancia, la exploracién espacial o en entornos de riesgo como volcanes.
Su objetivo es adquirir el maximo grado de conocimiento sobre el entorno de trabajo.

En esta Tesis se desarrolla un sistema eficiente de navegacién basado en comportamientos
para la exploracion completa de entornos dindmicos de interior total o parcialmente descono-
cidos por parte de un agente auténomo mévil. El sistema se basa en una arquitectura hibrida
que combina las ventajas de los sistemas reactivos y los deliberados, ya que actualmente es la
mejor alternativa para trabajar con agentes auténomos méviles. En el sistema se distinguen
las tres capas tipicas de toda arquitectura hibrida: la capa reactiva encargada de implementar
los comportamientos reactivos, la capa deliberada que implementa la planificacién de rutas y la
capa intermedia que sirve de interfaz entre los niveles reactivo y deliberado. Estas tres capas
constituyen el eje principal del sistema de exploracién desarrollado.

El nivel reactivo estd basado en la cooperacion de tres comportamientos habitualmente em-
pleados en la exploracién de entornos, Seguir Pared, Seguir Pasillo y Cruzar Puerta. En su
diseno e implementacion se han seguido dos estrategias. En primer lugar se ha considerado un
nuevo modelo analitico basado en la suma de varias fuerzas. Debido a que este modelo presenta
algunos problemas como las oscilaciones y la dificultad para navegar entre obstaculos cercanos,
también se ha optado por desarrollarlos segiin el Razonamiento Basado en Casos, que permite
aprender de la experiencia para mejorar el funcionamiento. A este respecto, se propone una
nueva filosofia de diseno aplicable a cualquier comportamiento reactivo, incorporando mecan-
ismos de razonamiento y aprendizaje que permiten la adaptacion a diferentes plataformas con
s6lo pequenos cambios. Ambas estrategias han sido comparadas tanto en entornos simulados
como reales, demostrando que el Razonamiento Basado en casos supera al modelo analitico en
la operacion del agente.

La cooperacién entre los tres comportamientos reactivos viene determinada por el nivel in-
termedio del sistema. Se ha disenado y desarrollado una técnica que calcula los factores de
ponderacién a aplicar a los tres comportamientos de navegacion reactiva, para combinar lineal-
mente sus comandos de movimiento. De este modo se consigue que cooperen en la exploracion
del entorno de forma eficiente, adaptandose a las circunstancias y particularidades del entorno
en cada momento. La técnica se basa en un nuevo proceso de extraccion de un vector de car-
acteristicas de tamamno reducido a partir de un mapa probabilistico en las proximidades del
robot, gracias al andlisis de componentes principales. Los resultados en entornos simulados y
reales, tanto cualitativos como cuantitativos, demuestran la validez de la propuesta. Para la pre-
sentacion de estos resultados se han desarrollado dos nuevas representaciones, la representacion
de seleccion y la representacién de fusion.

El nivel deliberado del sistema se encarga de calcular la ruta de exploracion completa que



el agente debe seguir para cubrir las zonas inexploradas del entorno. El método estd soporta-
do por una estructura piramidal jerarquica que integra los paradigmas métrico y topoldgico de
modelado de entornos. El entorno queda dividido en regiones, estando las areas no exploradas
explicitamente representadas. El mapa topoldgico generado permite la obtencién de las regiones
no exploradas, asi como de la distancia entre ellas. Con estos datos, el problema de la planifi-
cacion de la ruta de exploracion es similar al problema del viajante (7'SP). Para resolverlo se
propone un algoritmo genético que ha dado unos resultados satisfactorios en las pruebas simu-
ladas y reales. Presenta la ventaja de que escogiendo los nodos que se quiere visitar, por defecto
todos los no explorados, es adaptable a muchos otros problemas de razonamiento de alto nivel.

Todo el sistema ha sido integrado tanto en una plataforma simulada como en la plataforma
roboética real Pioneer P2AT . El robot sigue la ruta ordenada de exploraciéon completa pro-
porcionada por el nivel deliberado, dirigiéndose en todo momento hacia la siguiente zona no
explorada propuesta. La navegacion se realiza mediante los tres comportamientos reactivos,
estando sus comandos de movimiento ponderados por los factores que se obtienen en la capa
intermedia. El sistema ha demostrado el cumplimiento de los objetivos planteados, siendo capaz
de explorar de forma eficiente entornos total o parcialmente desconocidos.
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Abstract

Robotics is becoming a strategic sector with the passage of time, since it is associated with
technology evolution. This situation leads to a society where service robotics will emerge, where
the exploration of a totally or partially known environment is essential in fields like rescue
robotics, robotics applied to vigilance, space exploration or in risk environments as volcanos. Its
main objective is to acquire the maximum degree of knowledge about the working environment.

In this Thesis we develop an efficient behaviour-based navigation system to achieve a com-
plete exploration of indoor, dynamic, total or partially unknown environments with an au-
tonomous mobile agent. Nowadays, the best alternative to deal with autonomous mobile agents
is the use of a hybrid architecture. Thus, our system is based on a hybrid architecture, which
combines the advantages of reactive and deliberative approximations. We can distinguish in
the exploration system the three typical layers of hybrid architectures: the reactive layer that
implements reactive behaviours, the deliberative layer that implements route planning processes
and the middle layer which acts as an interface between the reactive and the deliberative levels.
These three layers makes up the main key of the developed system.

The reactive level is based on the cooperation of three usually used behaviours when exploring
environments, Wall Following, Corridor Following and Door Crossing. T'wo strategies have been
adopted for their design and implementation. First, a new analytical model has been considered,
using the addition of several forces. Since this model presents some problems, namely oscillations
and the difficulty to navigate among close obstacles, behaviours have been also developed with
a Case-Based Reasoning approximation, that allows learning from experience to improve the
performance. This work proposes a new philosophy of design, which is applicable to any reactive
behaviour. This methodology incorporates reasoning and learning mechanisms that allows its
adaptation to different platforms with minor changes. Both strategies have been compared in
simulated and real environments. The Case-Based Reasoning approximation have proven its
superiority when the agent operates.

Cooperation among the three reactive behaviours is determined by the middle level. A new
technique has been designed and developed. It calculates the weighting factors to apply to the
three reactive behaviours, to linearly combine their motion commands. Thus, they cooperate
when exploring the environment, adapting to the circumstances and peculiarities of the envi-
ronment. The technique is based on a new process that extracts a short size feature vector
from a probabilistic map built around the robot, by means of a principal component analysis.
Results in simulated and real environments, qualitative and quantitative, proves the validity
and feasibility of the method. Two new representations have been developed to present those
results, the selection representation and the fusion representation.

The deliberative level is concerned with the calculation of the complete exploration route
the agent must follow to cover all the unexplored areas of the environment. The method is
supported by a hierarchical pyramidal structure that integrates metric and topological paradigms
for environment modelling. The environment is divided into regions, where unexplored areas
are explicitly represented. The generated topological map permits the obtaining of unexplored
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regions and the distance among them, as well. Hence, the problem of planning an exploration
route is similar to the traveling salesman problem (7'SP). A genetic algorithm is proposed to
solve the T'SP. It has given successful results, both in real and simulated experiments. It has
the advantage of its adaptability to many other problem of high level reasoning, since nodes to
be visited can be chosen to fit several criteria.

The whole system has been integrated in a simulated platform and in the real platform
Pioneer P2AT. The robot follows the ordered exploration route provided by the deliberative
layer, directing to the next proposed unexplored area at each time instant. Navigation is achieved
by means of the three reactive behaviours, being their motion commands weighted by the factors
obtained in the middle layer. The system has proven the completion of the planned objectives,
being able to explore total o partially unknown environments in an efficient way.
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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo se describen los objetivos, la motivacion y la justificacion de la presente Tesis,
de cara a la implementacion de un sistema eficiente de navegacion basado en comportamientos
para la exploracién completa de entornos total o parcialmente desconocidos por parte de un

agente auténomo movil.

El capitulo comienza con una introduccién al tema de la Robética en la Seccién 1. Este
analisis se hace desde el punto de vista del origen de la Robética actual, la cual ha desembocado
en un estado de la disciplina que abarca un sinfin de aplicaciones. Asi mismo, se muestran
también las tendencias mds significativas en nuestro futuro mds inmediato. En la Seccidén 2 se
enmarca la presente Tesis dentro del campo de la Robética, justificando la motivacion a partir de
la cual se ha desarrollado. A continuacién, en la Seccién 3 se detallan los objetivos perseguidos.

Finalmente, en la Seccién 4 se presenta la estructura y divisién en capitulos de la Tesis.

1 La Robética

Al hacer referencia al término Robdtica existe una percepcién bastante difundida de estar tratan-
do sobre un tema de ciencia ficcién. Nada mas lejos de la realidad, puesto que la Robdtica es
una ciencia que abarca multitud de aplicaciones. Hoy en dia, hablar de Robédtica es hacerlo de
progreso y desarrollo tecnolégico [GTRO7]. Sin embargo, todavia queda un largo camino por
recorrer. En esta seccidn se pretende hacer una revisién de la Robdtica desde su origen hasta
nuestros dias, lo cual determina lo que sera la nueva Robética del siglo XXI. En primer lugar se
presenta una cronologia de los principales hechos acontecidos relacionados con la Robdtica. A
continuacién se describe la situacién actual de la disciplina, asi como sus tendencias, todo ello

desde el punto de vista de las distintas aplicaciones hacia las que va destinada esta ciencia.

1.1 Historia

La Robdtica es una disciplina de la cual se empezé a hablar como tal a principios del siglo

XX, cuando se acunoé el término robot [Cap20]. Por ello, su historia la podemos dividir en dos
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etapas diferenciadas. La primera de ellas abarca desde los tiempos anteriores a nuestra era hasta
finales del siglo XIX, lo que se conoce como la Robética Antigua. La segunda comprende desde el
comienzo del siglo XX hasta nuestros dias, constituyendo la Robdtica Moderna. A continuacion
se realiza un recorrido cronolégico de estas dos etapas a través de los personajes e hitos mas

importantes.

1.1.1 Robdtica Antigua

En la Tabla 1.1 se muestra un resumen de los principales personajes que impulsaron la Robdtica

a través de sus investigaciones en la época anterior al siglo XX.

En la civilizacién egipcia encontramos muestras de los intentos del hombre por automatizar
diferentes procesos. Asi, hacia el anio 1300 a.C. Amenhotep, hijo de Hapu, hace construir una
estatua de Memom, que emitia sonidos al ser iluminada por los rayos del sol al amanecer. Ya
en el siglo VI a.C. King-su Tse inventa una urraca voladora de madera y bambi y un caballo
capaz de dar saltos. Posteriormente, Arquitas de Tarento construyé hacia el afio 350 a.C. una
paloma voladora de madera. Este filésofo y matemaético griego es considerado como el padre de
la ingenieria mecédnica y el precursor occidental de la Robdtica. En otro orden de cosas, el filosofo
Aristoteles nos dejo sobre la misma época una vision futurista, hecha realidad hoy en dia, en
cuanto a la Robdética. Un siglo mds tarde, hacia el 200 a.C., Cresibio disena un reloj de agua con
figuras méviles. Su discipulo Filén de Bizancio inventa un autémata acuatico y una catapulta
automatica. Unos siglos después, en el comienzo de nuestra era, Herén de Alejandria muestra

en su libro Automata (ano 62) juguetes capaces de moverse por si solos de forma repetida.

En la Edad Media también hubo personajes historicos relacionados con la Robética, a pesar
de la oscuridad y el decaimiento de la humanidad en la época. A destacar son el hombre de
hierro de Alberto Magno y la cabeza parlante de Roger Bacon, los automatas mds famosos del
medievo, ambos en el siglo XIII. En el Renacimiento surge, al amparo del resurgimiento de la
ciencia después de unos siglos turbios, Leonardo da Vinci. Este genio multidisciplinar disené
en 1495 uno de los primeros autématas humanoides del mundo occidental, un caballero con
armadura capaz de incorporarse, agitar los brazos y mover la cabeza [Ros06]. Esto nos hace
reflexionar acerca de lo que la investigacion en la robdtica humanoide, tan de moda hoy en dia,
podria evolucionar si Leonardo estuviera entre nosotros. Nunca lo sabremos, aunque a él siempre

lo podremos considerar como un precursor y visionario respecto a los robots humanoides.

También en el Renacimiento, Johann Miiller construyé en lo que hoy es Alemania varios
pajaros de metal y madera capaces de volar (1533). En Espana también hubo avances en la
Robdética Antigua. Por ejemplo, Juanelo Turriano, relojero del emperador Carlos V, construye
hacia 1550 el Hombre de Palo, un monje autémata capaz de andar y mover la cabeza. Unos
anos después, sobre 1600, Salomén de Camus construyd un coche en miniatura con caballos,

lacayos y una dama en su interior, los cuales se movian de forma arménica.

En el siglo XVIII hubo grandes avances. Uno de los mas famosos investigadores es Jacques

de Vaucanson, quien montd en 1738 un autémata flautista que podia ejecutar melodias barrocas.
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Fecha  Personaje Hecho
1300 a.C. Amenhotep Estatua de Memon
500 a.C. Kin-su Tse Caballo de madera capaz de dar saltos
350 a.C.  Arquitas de Tarento Paloma voladora de madera
200 a.C.  Cresibio Reloj de agua con figuras moviles
200 a.C.  Filén de Bizancio Catapulta automatica
62 Her6n de Alejandria Juguetes auténomos
1250 Alberto Magno Hombre de hierro
1250 Roger Bacon Cabeza parlante
1495 Leonardo Da Vinci Caballero con armadura
1533 Johann Miiller Pajaros voladores de metal y madera
1550 Juanelo Turriano Hombre de Palo
1600 Salomén de Camus Coche en miniatura con caballos
1738 Jacques de Vaucanson Autdémata flautista y pato mecanico
1769 Johann von Kempelen M4équina para jugar al ajedrez
1770 Pierre Jaquet-Droz Maquetas con paisajes animados
1785 David Rontgen Autémata pianista
1801 Joseph Jacquard Sistema, de funcionamiento automatico de los telares
1898 Nicola Tesla Barco teledirigido

Tabla 1.1: Cronologia de la Robdtica Antigua: desde la época antigua hasta el siglo XIX.

Asi mismo, alcanz6 uno de los hitos determinantes en la Robética Antigua, al construir un pato
mecanico capaz de graznar, comer y completar la digestién. 30 anos mas tarde, en 1769, Johann
von Kempelen construye una maquina casi infalible para jugar al ajedrez, un verdadero robot
de servicio para entretenimiento, aunque en realidad quien jugaba al ajedrez era el campedn
de la época Johann Allgaier [SMST07]. Al afio siguiente (1770), Pierre Jaquet-Droz y su hijo
desarrollaron diversos mufiecos capaces de escribir, dibujar y tocar melodias. Finalmente, en
1785, David Rontgen, en colaboracién con Pierre Kintzing, credé un autémata pianista para la

corte de Maria Antonieta.

El comienzo del siglo XIX vio el nacimiento de una aportacion clave, la de Joseph Jacquard
en 1801. Su contribucion a la Robdtica consiste en un sistema de funcionamiento automatico
de los telares, basado en cartones multiperforados. Este sistema fue incorporado en el siglo XX
por los primeros ordenadores. El final del siglo XIX nos trajo, por otro lado, el que se considera
primer robot de la historia. Fue inventado por Nicola Tesla en 1898. Cousistia en un barco

teledirigido que fue presentado en Nueva York. Con este hito se da paso a la Robotica Moderna.

1.1.2 Robética Moderna

El avance de la Robética durante el siglo XX y el comienzo del XXI ha sido imparable. Todo
ello nos hace afirmar que, asi como la sociedad de finales del siglo XX y comienzos del XXI
se ha visto invadida por los ordenadores, la sociedad del siglo XXI se basard en una masiva
intervencién de robots en todos los aspectos de la vida cotidiana y productiva [GTRO07]. Debido

a que los hitos relacionados con la disciplina acontecidos durante los tltimos 100 anos son muy
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Fecha Personaje Hecho
1920  Karel Capek Obra Rossum’s Universal Robots
1942  Isaac Asimov Las Tres Leyes de la Robdética
1946  George Devol Dispositivo de propésito general para controlar maquinas
1953  Grey Walter ELSIE, primer robot auténomo movil de la historia
1954  George Devol Primer robot programable de la historia
1959  John McCarthy Laboratorio de Inteligencia Artificial en el MIT
Marvin Minsky
1962  Unimation Unimate, primer robot industrial de la historia
1968  SRI SHAKEY, robot mévil con capacidad visual
1968  Stanley Kubrick 2001: Una Odisea del Espacio
1970  Victor Scheinman Stanford Arm, brazo articulado
1977  George Lucas La Guerra de las Galazias
1986  Honda Robética humanoide
1994 NASA Dante II, explorador de volcanes
Carnegie Mellon University
1996 Honda P3, robot humanoide
1997 NASA Sojourner, robot explorador en Marte
2000 Honda Asimo, robot humanoide
2004 NASA Spirit y Opportunity, robots exploradores en Marte

Tabla 1.2: Cronologia de la Robdtica moderna: desde el siglo XX hasta nuestros dias.

numerosos, Unicamente se presentan en la Tabla 1.2 los que se consideran mas significativos.
Los hechos que se muestran abarcan aplicaciones muy diversas de la Robética, las cuales serdn

tratadas con mas detalle en la Seccion 1.2.

Karel Capek usé por primera vez el término robot en su obra de teatro RUR en 1920
[Cap20]. Esta palabra deriva del vocablo checo robota, que significa trabajo, en el sentido de
la obligatoriedad, entendido como servidumbre o trabajo forzado. La obra aborda el concepto
de la fabricacion en linea ejecutada por robots humanoides, siendo éstos una aspiracion del ser
humano desde las culturas antiguas. El aspecto de un robot de la obra se muestra en la Figura
1.1a. Seis afios més tarde, en 1926, Fritz Lang llevé esta obra a la gran pantalla en su pelicula

Metrépolis.

Otro de los precursores de la Robdtica es Isaac Asimov, quien utiliz6 por primera vez el
término Robdtica con el sentido de disciplina encargada de construir y programar robots. Otra
de sus aportaciones fundamentales consiste en Las Tres Leyes de la Robotica, definidas en su
relato Runaround [Asi42].

A mediados de los anos 40, George Devol estaba especialmente interesado en el diseno de una
maquina que fuera de ficil manejo, adaptable a su entorno y que funcionara de forma automatica.
Este objetivo lo lograria en 1954, tras patentar un manipulador programable, auténtico embrién
del robot industrial, y acunar el término automatizacién. En esta época comienza un interés
inusitado por la robdtica industrial, para intentar conseguir que las maquinas sustituyan a los
humanos en los procesos de fabricacion. Unos anos antes, en 1946, George Devol ya habia

patentado un dispositivo de propésito general para controlar méquinas. Gracias a todos sus



MENU

1. La Robdtica 5

esfuerzos, Devol fundé junto con Joseph Engelberger la primera compania de robots, Unimation.
Esta empresa suministro a General Motors en 1962 el primer robot industrial empleado de forma,
practica en la produccién, Unimate (Figura 1.1b). Este robot consistia en un brazo robético
disenado para para levantar y apilar grandes piezas de metal caliente de hasta 225 kilos de una
troqueladora de fundicién por inyeccién. En el mismo dmbito de la robética industrial, Victor
Scheinman crea en 1970 el brazo robédtico Stanford Arm. Sus principios cineméticos de disefio

se convierten en un estandar, cuya influencia permanece atin en nuestros dias.

Coetaneo del pionero Devol nos encontramos con Grey Walter. Este famoso investigador
tiene en su poder el honroso mérito de haber sido el primero en construir un robot auténomo
movil, ELSIE (Electro-Light-Sensitive Internal-Ezternal) en 1953. Se limitaba a seguir una
fuente de luz utilizando un sistema mecanico realimentado sin incorporar inteligencia adicional.
Posteriormente, en 1968, apareci6 SHAKEY, desarrollado en el SRI (Stanford Research Insti-
tute). Su aspecto se puede observar en la Figura 1.1c. Estaba provisto de una diversidad de
sensores asi como una camara de vision, pudiendo desplazarse por el suelo. El proceso se llevaba
en dos computadores conectados por radio, uno a bordo encargado de controlar los motores
y otro remoto para el procesamiento de imagenes. SHAKEY puede ser considerado como el

primer robot controlado por Inteligencia Artificial.

La Inteligencia Artificial (IA) es una ciencia que intenta la creaciéon de programas para
maquinas que imiten el comportamiento y la comprension humana. La investigacién en el campo
de la IA se caracteriza por la produccidon de maquinas para la automatizacién de tareas que
requieran un comportamiento inteligente. Es un término inventado en 1956 por John McCarthy,
Marvin Minsky y Claude Shannon en la Conferencia de Darmouth. Posteriormente, en 1959,
los dos primeros establecieron el Artificial Intelligence Laboratory en el MIT (Massachussets
Institute of Technology), con el objetivo de dar un empuje a esta ciencia. La IA permite al
hombre emular en las maquinas el comportamiento humano, tomando como base el cerebro y su
funcionamiento, de manera tal que se pueda alcanzar cierto razonamiento y grado de autonomia.
Existen numerosos métodos basados en la IA, destacando las redes neuronales, el razonamiento
basado en casos y la computacién evolutiva, empledndose en la presente Tesis las dos ultimas

técnicas.

El interés y afin por imaginar cémo serian los robots con una inteligencia y autonomia
similar a la humana se pone de manifiesto en dos obras maestras del cine. La primera corresponde
a Stanley Kubrick, 2001: Una Odisea del Espacio. Esta cinta estd basada en la novela homdénima
del autor de ciencia ficcién Arthur C. Clarke [Cla68]. En ella aparece un ordenador, HAL, que
a veces nos hace pensar que ha superado incluso al hombre en cuanto a capacidad cognitiva. La
segunda tiene a George Lucas como su creador. Es la reconocida saga La Guerra de las Galaxias,
donde, ademas de plantear un futuro espacial muy alejado de la realidad actual, aparecen dos
androides, R2-D2 y C-3P0. Ambos poseen una inteligencia que soporta su capacidad para
tomar decisiones en las situaciones més insospechadas y peligrosas. Incluso se diria que poseen
emociones como los humanos. Uno de ellos, C-3P0, posee un aspecto y comportamiento fisico

bastante cercano al de la raza humana.
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Figura 1.1: (a) Robot de Rossum’s Universal Robots de Capek; (b) robot industrial Unimate;
(c) robot auténomo SHAKEY ; (d) robot humanoide P3; (e) robot humanoide ASIMO.

El anhelo irrefrenable de construir seres artificiales parecidos a los humanos en todos los
sentidos, fisico, cognitivo y emocional, es una constante desde hace muchos anos, incluso se diria
que desde hace bastantes siglos. Este deseo tuvo un impulso definitivo en los anos 80, cuando
Honda se embarcé en un programa de investigaciéon cuyo punto de partida es la cooperacion
de los robots con los humanos en las tareas que estos no puedan resolver (1986), analizando
las necesidades para poder caminar dindmicamente. Sus investigaciones pioneras tuvieron su
fruto en 1996, cuando el robot humanoide P3 fue presentado (Figura 1.1d). El descendiente
aventajado de este robot es Asimo, que aparecié en el ano 2000. Este nuevo robot tiene el
aspecto que se observa en la Figura 1.1e, donde se le puede ver bajando una escalera. De hecho,
es capaz de marchar a dos pies, subir y bajar escaleras y de otra serie de proezas de locomocion
bipeda. Comentar también que otro aspecto importante de los robots humanoides es el tema de
las emociones. Destaca de entre todos ellos Kismet, un robot social capaz de expresar enfado,

sorpresa, miedo, cansancio, alegria y otras emociones [Bre03].

No podriamos terminar este apartado sin dedicar algunos comentarios a otro ambicioso
deseo del ser humano, la conquista del espacio. La necesidad de utilizar robots en el espacio

estd justificada por las caracteristicas del entorno de operacion, hostil y peligroso. Ademds, los
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entornos de trabajo estdn a muchos kilémetros de distancia de la Tierra, lo que hace inviable
en la actualidad el desplazamiento de seres humanos. Ello hace necesario el uso de robots
exploradores de planetas [PKWNO3].

Debido a su cercania, uno de los primeros objetivos espaciales del hombre fue la Luna. El
hombre aterrizo en la Luna en 1969, haciendo realidad la fantasia que un siglo antes habia tenido
Julio Verne en su novela De la Tierra o la Luna en 1865. A pesar de que el hombre ya habia
posado sus pies en este satélite, los vehiculos soviéticos Lunakhod 1 y Lunakhod 2 exploraron
la Luna en 1970 y 1973, respectivamente. El aspecto del primero se muestra en la Figura 1.2a,

convirtiéndose en el primer vehiculo controlado de forma remota en aterrizar en otro mundo.

Una vez conquistada la Luna, los esfuerzos de la carrera espacial se encaminaron hacia
Marte, un planeta relativamente cercano a la Tierra. Los primeros agentes exploradores en
Marte fueron los gemelos Viking 1 y Viking 2 (Figura 1.2b), en Julio y Septiembre de 1976,
respectivamente. Ambos vehiculos formaban parte del proyecto Viking de la NASA. Constaban
de cdmara, un brazo robético articulado para tomar muestras (el Stanford Arm de Victor Schin-
man), y un conjunto de instrumentos meteorolégicos, quimicos y biolégicos. Con todo ello, los
vehiculos fueron capaces de tomar fotografias, recopilar otros datos cientificos en la superficie
marciana y conducir tres experimentos bioldgicos disenados para la bisqueda de posibles signos

de vida.

La exploracién planetaria tiene una grave inconveniente, las grandes distancias que hay que
recorrer para llevar al agente auténomo hasta la superficie del planeta escogido. Este hecho
conlleva un enorme tiempo, con el retraso que esto supone para los cientificas por la espera
infructuosa en sus investigaciones. Por este motivo, ha habido intentos de estudiar ambientes
hostiles similares a los que se podrian encontrar en los planetas. Asi, en 1993 la Carnegie
Mellon University desarrolld en colaboracion con la NASA el robot Dante, con 8 patas y capaz
de caminar. Su objetivo era descender al Monte Erebus, un volcan activo de la Antartida, para
recoger datos. Sin embargo, tras 7 metros de descenso el cable que lo sostenia se rompid, cayendo
al infierno del volcan, conduciendo al fallo en la misién. Una versién més robusta fue enviada
al Monte Spurr en Alaska al ano siguiente. Esta segunda mision fue llevada a cabo por el robot
Dante II (Figura 1.2c¢). Fue muy dificil moverse en el volcan debido a los depdsitos de ceniza
suave, las piedras sueltas y el hielo. La expedicién realizada por Dante II fue considerada un

éxito debido a la cantidad de datos y experiencia que se acumulé.

El siguiente gran hito en la historia de los robots exploradores planetarios lo fij6 el Sojourner
en 1997 (Figura 1.2d), al moverse por la superficie de Marte. Este hecho forma parte de la misién
Mars Pathfinder, cuyo objetivo era demostrar que es posible enviar una carga de instrumentos
cientificos a otro planeta con un sistema simple y barato. El Sojourner estaba equipado con
cadmaras estereoscopicas y diversos sensores para realizar analisis de la morfologia superficial, la
geologia, la petrologia y la geoquimica de los materiales superficiales. Posteriormente, en Enero
de 2004 comenzaron su funcionamiento sobre la superficie marciana los dos ultimos ingenios

robéticos que han explorado Marte. Se trata de los robots gemelos Spirit y Opportunity, cuyo
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aspecto se muestra en la Figura 1.2e. Estos vehiculos fueron enviados con el objetivo especifico
de localizar y examinar el suelo y las rocas de la superficie marciana para tratar de encontrar
pistas de la existencia de agua en el pasado. Esta labor de investigacion fue exitosa, pues se
encontraron evidencias tangibles de que en la superficie de Marte hubo agua en estado liquido

hace miles de anos.

Figura 1.2: Robots exploradores: (a) Lunakhod 1; (b) Viking 1 y 2; (c) Dante II; (d) Sojourner;
(e) Spirit y Opportunity.

La exploracién planetaria se caracteriza porque los entornos en los que operan los agentes
auténomos méviles son exteriores. No obstante, también existen otros tipos de entornos, los de
interior, para los cuales estdn surgiendo un sinfin de aplicaciones. Entre otras destacamos la
exploracién, limpieza, recuperacién, vigilancia, deteccion, guiado y asistencia a la discapacidad,

encuadradas dentro de la Robdtica de servicio y la Robdtica de seguridad.

1.2 Situacién actual y tendencias

La Robética se estd convirtiendo poco a poco en un sector estratégico, puesto que estd asociada
con el desarrollo tecnolégico. De hecho, en los paises mas desarrollados las inversiones en tec-
nologias robédticas han crecido muy por encima que en otros sectores. La direccién hacia la que
nos lleva esta situacion es la de una sociedad robdtica a partir del ano 2010, donde se supone que
la robdtica de servicio va a eclosionar en muchos ambitos, como la asistencia personal a ninos y

ancianos, la educacion, el entretenimiento y la vigilancia.

Los sectores hacia los que esta orientada la Robdtica son muy amplios. Una clasificacion
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habitual de estos sectores es la que plantea el EUROP (EUropean RObotics Platform), que

clasifica la Robdtica en tres grupos de aplicaciones, las cuales se analizan a continuacion:

e Robodtica industrial.
e Robdtica de servicio.

e Robdtica de seguridad y para el espacio.

1.2.1 Robética industrial

La Robodtica industrial se define como el estudio, diseno y uso de robots para la ejecucién de
procesos industriales. Es el campo de aplicacién que ha sido el principal receptor de los robots
durante largo tiempo. Sin embargo, en los tltimos anios ha habido avances muy importantes en

la Robética que han evidenciado la tendencia al desarrollo de la Robética de servicio.

A finales del afio 2004 el parque de robots industriales activos en el mundo era de 847.764,
segtn el informe UNECE/IFR World Robotics 2005. Aunque Japon sigue concentrando el 42%
de los robots instalados (356.483), ha habido un importante crecimiento en el nimero de robots.
Significativo es también el hecho de que, si bien Japdn es el lider en el nimero de robots, las
empresas europeas dominan el mercado mundial, siendo la primera de todas ellas la sueca ABB
Robotics.

En el citado informa Espana se sitda en un significativo 7° lugar mundial en cuanto al
numero de robots instalados, con 21.893. Solamente se encuentra por detras de Japén, Alemania,
Estados Unidos, Italia, Corea y Francia, tal y como se observa en la Figura 1.3. Este hecho es
debido a que Espana es uno de los mayores fabricantes de coches del mundo, donde se encuentra
el porcentaje mas alto de robots de nuestro pais, un 68.6% en 2004. En la industria del automdvil
la mayoria de los robots se emplean para la soldadura, una actividad prioritaria en el sector. En

Espaiia llega incluso a superar el 50%, siendo el pais con un mayor porcentaje.

Al margen del sector del automdvil, existen muchos sectores potenciales donde la Robdtica
puede mejorar los procesos industriales. Asi, unos campos de aplicacién donde los robots estian
apareciendo progresivamente son la pequena industria manufacturera y la industria de la al-
imentacion, considerando la manipulacion de piezas, aplicacion de material, aplicaciones de

mecanizado y las aplicaciones de control de calidad.

También existen otros sectores menos desarrollados técnicamente por distintas circunstan-
cias, pero con un potencial elevado de robotizacion. Tenemos en primer lugar el sector agroal-
imentario. Actualmente esta siendo objeto de especial atencion en cuanto a la incorporacion
de tecnologias avanzadas, debido a una creciente carestia de mano de obra. La Robdtica estd
participando cada vez mds de forma activa en las cuatro tareas bésicas del sector: i) preparacion
del cultivo; ii) siembra; iii) produccion; y iv) recoleccién. En segundo lugar tenemos el sector de
la construccion, donde tenemos uno de los indices de uso de robots mas bajos entre los sectores

productivos.
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Figura 1.3: Parque mundial de robots en el aio 2004, excluido Japon.

1.2.2 Robdtica de servicio

Segun la definicién del Comité Técnico de Robots de Servicios del Instituto Americano IEEE,
los robots de servicios son aquéllos que de forma semiautomdtica o totalmente automaéatica real-
izan servicios en beneficio de los humanos o para el mantenimiento de infraestructuras y equipos,
excluidas las operaciones de fabricacién. Sus caracteristicas més importantes deben ser la movil-
idad, manipulabilidad, percepcidn, inteligencia, interfaz amigable y tener un coste relativamente

bajo.

El Informe de la Robdtica de Servicio 2005 en Espana pone de manifiesto que en el ano
2004 habia 160 empresas con actividad en este a&mbito. La mayoria de ellas pertenecen a Estados
Unidos, Japén, Alemania y Gran Bretana. Es destacable que no hay conocimiento de ninguna
empresa en Espana dedicada a esta actividad. En el mismo informe se recoge que el ntimero de
robots de servicio en el mundo dedicado a actividades profesionales era de unos 21.000 en el ano
2003. Para las aplicaciones domésticas ese nimero rondaba los 1.3 millones de unidades. Quizas
el hecho mas resenable es la prevision de enorme crecimiento de este area en los proximos anos,

de incluso un 1.000%.

A continuacién se presenta un breve andlisis sobre las dreas mas destacadas de actividad

de la Robética de servicio.

1. Robots para usos domsésticos. Representan el principal exponente de las posibilidades
de crecimiento de la Robdtica a corto plazo. Existen, por ejemplo, aplicaciones comer-
ciales dedicadas a la limpieza doméstica (Roomba), utilizando tecnologia de navegacién
inteligente. Para el futuro se prevé que los asistentes domésticos y las aplicaciones de

cuidado de ancianos y discapacitados seran las que acaparen mayor atencion.

2. Robots en educaciéon y entretenimiento. Ha dado lugar a un nuevo término, edutainment,
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que agrupa la Robdtica encaminada a interaccionar con personas, sobre todo nifos y

jovenes. Destacan en este drea tres tipos de aplicaciones:

e Educacién infantil y juvenil. En Espana existen grupos de investigacion que han
desarrollado robots para el cuidado y entretenimiento de ninos. Cuentan con una
movilidad aceptable en entornos escolares y domésticos, pudiendo mover la cabeza,
los brazos, los labios y los parpados. La educacién también puede estar encaminada
a la construcciéon y manejo de robots. Uno de los sistemas mads famosos de este tipo
es el sistema LEGO Mindstorms, compuesto por fichas de lego, un microprocesador

y algunos sensores.

e Juguetes y mascotas. El factor diferenciador de estas maquinas es su interaccion con el
usuario, siendo capaces de comunicarse con él, junto con la implantacién de técnicas
de Inteligencia Artificial, que consiguen que el juguete-robot aprenda. A pesar de
que Espana posee un sector del juguete de destacada tradicion, son los fabricantes
extranjeros los que han tomado la iniciativa, aunque nuestro pais estd perfectamente
capacitado para entrar en el mercado. Entre los juguetes-robot destacan el Furby,
el Aibo y el Robosapien. El Furby es un juguete con aspecto de peluche tristén que
tiene su propio lenguaje, introducido por Tiger Electronics en 1998 (Figura 1.4a).
Aprende nuestro idioma, pudiendo decirse a ciencia cierta que a veces nos deja con la
boca abierta por las reacciones que tiene y su capacidad de aprendizaje. El Aibo es
un perro mascota introducido por Sony en 1999. Dispone de sensores que le evitan
chocar contra objetos, pudiendo tratarse como si fuera un compamero interactivo
(Figura 1.4b). El aspecto de Robosapien se aprecia en la Figura 1.4c. Es una mascota
con un aspecto parecido a los humanos que puede andar, coger y lanzar objetos.

Al margen de las mascota-robot comentadas, existen algunas aplicaciones curiosas
de la Robdtica para el entretenimiento. Como ejemplo, un robot capaz de resolver
el célebre Cubo de Rubik [Gar00]. Este rompecabezas fue inventado por el hingaro
Erno Riibik en 1974. El hombre se ha superado a si mismo, fijando el récord en tan
solo 9.86 segundos. El robot mas rapido puede resolver el puzzle en 15 segundos. El
problema en este caso esta en los temas mecanicos, ya que en los aspectos algoritmicos
la solucién hace mucho que se ha alcanzado. Aun asi, se puede decir que el hombre
estd llegando a su limite, mientras que el avance tecnolégico seguro que hard que la

mdquina supere al humano.

e Robots en parques temadticos y exposiciones. En los parques tematicos de Espana
abundan los autématas con apariencia humana o animal. Aunque poseen unos
movimientos y actitudes muy cercanas a la realidad, no son interactivos, para lo que
serfa preciso incorporar técnicas de Inteligencia Artificial. Este aspecto estd siendo
investigado actualmente en centros extranjeros y nacionales.

Una actividad cercana al uso de los robots en los parques tematicos es su empleo
como guias para museos y salas de exposiciones. Dos ejemplos representativos de
este campo son RHINO [TBB198] y MINERVA [TBB*99]. En Espafia ya se han



Capitulo 1: Introduccién

(a) (b) (©)

Figura 1.4: Juguetes-robot: (a) Furby; (b) Aibo; (c) Robosapien.

desarrollado prototipos para visitas guiadas. Sin embargo, Estados Unidos y algunos
paises de Europa llevan la delantera. Por lo tanto, seria interesante que en Espana

se impulsara este area, para no quedar relegados a un segundo plano.

3. Robots en la sanidad. La medicina es uno de los campos de aplicaciéon més tangibles de
la Robdtica, por los beneficios sociales obtenidos. Las aplicaciones existentes son muchas,

siendo su principal limitacion el elevado coste. Nos encontramos con aplicaciones en:

e Cirugia. Incluye la cirugia robotizada guiada por imagen y el uso de telerobots en
cirugia minimamente invasiva (robot daVinci de Intuitive Surgical). Fundamental-
mente son las empresas estadounidenses las que comercializan estos robots a precios
muy elevados, lo que hace dificil su adquisicién. En Espania también hay varios gru-
pos de investigacién que desarrollan actividad en este tema, aunque no llegan al nivel

de las soluciones comerciales.

e Rehabilitacién. Al aumentar la esperanza de vida también lo hace la necesidad de
atender dolencias o patologias asociadas a la edad. La tecnologia robdtica actual
proporciona soluciones adecuadas para ayudar en muchas de las actividades de reha-
bilitacion.

e Sillas auténomas y robots asistenciales. El objetivo de las sillas auténomas es dotar de
mayor nivel de independencia a las personas con movilidad limitada. La investigacién
en este campo es alta, participando de ella el grupo de investigacién en el que se
ha desarrollado la presente Tesis. La mera monitorizacion de las sillas de ruedas es
insuficiente para responder a las necesidades del paciente. Seria interesante que la silla
actuara en funcién del estado del paciente, estando encaminadas las investigaciones
en este sentido [FEPUS07a]. Por otro lado, los robots asistenciales estdn destinados
a auxiliar en sus actividades diarias a aquellas personas que carecen de la movilidad
necesaria para su autonomia. En Espana existen también desarrollos de este tipo de

robots, aunque los recursos empleados son mucho menores que en el caso de las sillas.
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1.2.3 Robdtica de seguridad y para el espacio

Este grupo de aplicaciones abarca, por un lado, los temas de seguridad individual y colectiva vy,

por otro, la Robdtica espacial, ya introducida anteriormente.

1. Robdtica de seguridad. La sociedad actual se encuentra inmersa en una gran problematica
medioambiental, lo que ha motivado que la Robédtica haya extendido sus brazos hacia la
mejora de la calidad del entorno en el que vivimos. Principalmente se dedica a la vigilancia
de superficies para la prevencién de catastrofes naturales mediante robots de vigilancia
aérea o robots marinos y submarinos. En cualquier caso, se trata de equipos cuya mision
es la captura inteligente de informacién de variables ambientales para su tratamiento e

interpretaciéon de manera manual o automatica, con el objetivo de actuar en consecuencia.

Otras aplicaciones de la Robética de seguridad son el rescate de personas en ambientes
hostiles y de dificil acceso para los especialistas, asi como la desactivacién de minas. En
este ultimo caso, ademas de la autonomia, es critico el diseno fisico del robot para conseguir

la proteccién suficiente frente a las detonaciones.

2. Robotica espacial. El estado de la Robdtica espacial nos ha demostrado que es posible
recabar informacién de ambientes lejanos y hostiles donde el hombre todavia no puede
llegar. El desarrollo de estos sistemas auténomos requiere de caracteristicas adicionales
determinadas por el entorno de operacién. Entre otras, navegacién en entornos dindmicos
y desconocidos, manipulacién de objetos sin danar al robot, tolerancia a condiciones am-

bientales extremas y autonomia, incluyendo subsistemas de supervision y autodiagndstico.

2 Motivacién y Justificacion

La Robodtica se usa hoy en dia de forma extendida en multitud de aplicaciones, muchas de
ellas comerciales. Muchas de estas aplicaciones estidn basadas en plataformas que disponen de
ruedas para desplazarse por el entorno. Su operacion se desarrolla en entornos dindmicos vy,
potencialmente, no estructurados. Por lo tanto, es necesario llevar a cabo su exploracién para
adquirir conocimiento del mismo. Con la presente Tesis se pretende contribuir a este tipo de

aplicaciones.

Por otro lado, se puede afirmar, sin temor a equivocarnos, que Espana tiene un poten-
cial investigador significativo en el campo de la Robdtica. Es mas, algunos de los grupos de
investigacion son pioneros y lideres a nivel europeo y mundial en algunas lineas de investi-
gacion. Teniendo en cuenta las lineas de investigacion existentes en nuestro pais, el nimero de
grupos, su fortaleza internacional y el interés futuro, el Libro Blanco de la Robética [GTRO7]
establece cudles son las fortalezas de la [4+D+i de la Robdtica espanola, estudio avalado por
la Red Nacional de Robdtica y subvencionado por el Ministerio de Educacién y Ciencia. Del
andlisis se desprenden siete lineas fuertes, ordenadas segin su importancia. La primera de ellas

es la Robdtica Autonoma, temdtica a la que se contribuye con la presente Tesis. Es el drea de la
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Robética que desarrolla robots capaces de desplazarse, actuar y tomar decisiones independientes

sin Intervencién humana.

Ademas de las siete lineas fuertes comentadas, existen otras en las cuiles también se deberia
centrar el esfuerzo en I+D+1i en base a cuatro criterios [GTROT]: i) las fortalezas y debilidades del
tejido robotico; ii) las prioridades de la Roboética internacional; iii) la demanda futura empresar-
ial; y iv) las necesidades de nuestro entorno social. Todo ello lleva a reorganizar las prioridades
de la Robética espanola en diez lineas, donde la Robdtica Autdnoma sigue siendo la mas impor-
tante. Dentro de estas prioridades nos encontramos también con otra linea relacionada con la

presente Tesis, el comportamiento cognitivo y aprendizaje.

Dentro de esas dos lineas estratégicas existen contenidos que justifican por si mismos la
presente Tesis. Asi, en el campo de la Robdtica Auténoma, el andlisis presentado en el Libro
Blanco de la Robética recomienda enfocar los esfuerzos, entre otros, hacia el desarrollo de
nuevos algoritmos de navegacién robusta en entornos reales de interior. En cuanto a los sistemas
cognitivos se indica que seria conveniente desarrollar sistemas capaces de efectuar un aprendizaje
evolutivo y responder a la falta de conocimiento de forma razonable. En la presente Tesis se

realizan aportaciones a ambos contenidos concretos, justificando su desarrollo.

La navegacion es una de las caracteristicas principales que un sistema auténomo movil debe
poseer. El origen del término hay que buscarlo en la nattica, donde se aplicaba al proceso de
dirigir un barco hacia su destino. Este mismo sentido es el que adquirié cuando se comenzé a
emplear en la Robética, donde se define de muchas maneras. Una de ellas es la que considera
la navegaciéon como un problema para alcanzar un objetivo prefijado de una manera segura.
Tradicionalmente también se ha definido como el proceso de determinar y mantener una trayec-
toria hasta un objetivo [Gal90]. Quizis una de las definiciones mds conocidas sea la de Levitt y
Lawton [LL90]. Definen la navegacién como el proceso de respuesta de tres preguntas: i) jdénde
estd el robot?; ii) jdonde estén el resto de localizaciones con respecto al robot?; y iii) jcémo

puede el robot ir a un punto desde su posicién?.

La definicién de Levitt y Lawton implica que el robot, para poder navegar, debe mantener
una representacién del entorno basada en su percepcién sensorial a partir de la cual se decidan
los movimientos a realizar. Muchos sistemas auténomos se basan en esta aproximacién, aunque
ninguno de ellos ha alcanzado la flexibilidad y los comportamientos de navegacion de los ani-
males. Sin embargo, muchos animales, incluidos los humanos, llevan a cabo tareas de navegacion
sin necesidad de responder a todas las preguntas de Levitt y Lawton e, incluso, sin responder a
ninguna de ellas. Por lo tanto, para poder llegar a imitar a los organismos vivos se debe ampliar
el concepto de navegacién, ya que la mayoria de los mecanismos biolégicos de navegacion estan

excluidos de la idea de Levitt y Lawton.

Los comportamientos de navegacién inspirados en los seres vivos han sido profundamente
estudiados porque la naturaleza es el mejor modelo para estos sistemas y porque se pueden
examinar, probar y refinar las teorfas en las que se basa un diseno [FNDO3]. El esfuerzo ha

estado encaminado a la consecucién de sistemas auténomos que simulan o imitan, de uno u
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otro modo, la inteligencia que poseen las criaturas vivas. Los comportamientos de navegacién
que implementan estos sistemas se pueden clasificar de acuerdo a la Jerarquia de Navegacion
de Franz y Mallot [FMO00], uno de los esquemas mds populares. La Jerarquia de Navegacion es
una extensién de los trabajos de Trullier [TWBM97]. Los comportamientos de navegacion se
clasifican de acuerdo a la complejidad de la tarea que llevan a cabo. La Jerarquia de Navegacién

admite dos grupos de comportamientos, Locales y Globales o de Biisqueda de Caminos:

1. Comportamientos de Navegacion Local. Son reactivos, decidiendo el agente sus acciones
en funcion de la informacion sensorial captada en cada momento, sin necesidad de poseer
una representacion del entorno. Se dividen en cuatro niveles: Busqueda, Seguimiento,

Apuntado y Guiado.

2. Comportamientos de Bisqueda de Caminos. Requieren del reconocimiento de lugares en
el entorno, asi como la representacion de las relaciones entre estos lugares, basdndose en
un modelo del entorno. Es importante resaltar que se basan en los Comportamientos de
Navegacion Local o reactiva para desplazarse de un lugar a otro. Esto va a permitir al
agente encontrar lugares que no se podrian hallar empleando Uinicamente la navegacién

local. Hay tres clases de técnicas globales o de Bisqueda de Caminos:

e Respuesta Disparada por Reconocimiento. Mediante estas técnicas se conectan dos
localizaciones usando un método de navegacién local [GZ95]. Para ello se emplea un
par (localizacion inicial, método de navegacion local) para representarlos. Una vez

reconocida la localizacién inicial, se dispara el método de navegacién local.

e Navegacion Topoldgica. Este tipo de navegacidon se basa en un mapa topolégico
del entorno. En este caso si se puede realizar una navegacién global, planificando
rutas gracias a este mapa. Sin embargo, las zonas no exploradas no se incluyen en
la representacion. Por este motivo, un mapa topoldgico no se puede emplear para

planificar rutas a través de zonas desconocidas.

e Navegacion por Inspeccion. Requiere de la inserciéon de todos los lugares y de sus
relaciones espaciales en un marco comun de referencia. La representacion es accesible
como un todo. De ahi que se pueda deducir a partir de la misma la relacién entre
cualquier pareja de lugares representados. Cuando un robot soporta la Navegacién

por Inspeccion puede, por tanto, planificar rutas a través de zonas desconocidas.

Un agente que posea las capacidades de un determinado nivel también posee todas las
capacidades de los niveles inferiores de su grupo. Sin embargo, un agente que posea compor-
tamientos de Busqueda de Caminos no tiene necesariamente que ser capaz de desarrollar todos
los comportamientos de Navegaciéon Local. En el reino animal nos encontramos con muchos
comportamientos de Navegacién Local, Respuesta Disparada por Reconocimiento y Navegacion
Topoldgica, mientras que la Navegacion por Inspeccién esta limitada a los vertebrados, lo que

nos indica la direccion seguida durante la evolucion. Quizds por esta razdn existen imitaciones
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de los organismos bioldgicos mediante sistemas reales de navegacién que implementan todos
los comportamientos de la Jerarquia de Navegacién con excepcién del nivel de Navegacion por
Inspeccion. Esta es la motivacion que nos ha llevado al desarrollo de la presente Tesis, el al-
canzar un sistema auténomo de navegacién que implemente el nivel més alto de la Jerarquia de
Navegacion de Franz y Mallot, la Navegacién por Inspeccién. Este nivel requiere de un modelo
del entorno que represente sus zonas no exploradas. Sin embargo, este no es un problema obvio,
al cual se contribuye con el trabajo desarrollado en la presente Tesis. Otro de los problemas a
los que se realizan aportaciones en esta Tesis es el del comportamiento reactivo de Navegacion

Local a escoger en cada momento, que implica el reconocimiento rapido de lugares a bajo nivel.

3 Objetivos

El objetivo de esta Tesis es el desarrollo de un sistema eficiente de navegacion basado en com-
portamientos para la exploraciéon completa de entornos total o parcialmente desconocidos por
parte de un agente auténomo mévil. Las caracteristicas de este sistema lo deben dotar de la
funcionalidad mas elevada dentro de la Jerarquia de Navegacion, la Navegacién por Inspeccion.
Esto implica que nuestro sistema deberd estar dotado de la capacidad de planificar rutas a través
de zonas desconocidas. Para ello se necesita representar las areas desconocidas del entorno. En
esta Tesis se propone una estructura que integra los paradigmas métrico y topoldgico de mod-
elado de entornos, para asi aprovechar las ventajas de ambos. Por otro lado, el sistema debe

adaptarse a los cambios que supone la progresiva exploracién que el agente lleva a cabo.

Tal y como se ha comentado en la Seccién 2, la Navegacién por Inspeccion es el nivel su-
perior del grupo de comportamientos de Busqueda de Caminos. Todos los comportamientos
que pertenecen a este grupo comparten el hecho de que se basan en los Comportamientos de
Navegacion Local o reactiva para moverse por el entorno. Por lo tanto, se necesita algin com-
portamiento de navegacion reactiva para conseguir alcanzar nuestro objetivo. En nuestro caso,
el sistema estd destinado a entornos de interior. Se va a basar en tres comportamientos, ha-
bitualmente utilizados cuando el robot estd explorando un drea desconocida [MMBBO06]: Seguir
Pared, Seguir Pasillo y Cruzar Puerta, buscando su cooperacién en todo momento. Esto exige
el reconocimiento rapido de los lugares por los que navega el robot. Ademads, para asegurar la
integracion en el entorno, el robot debera disponer de capacidad de razonamiento y aprendizaje
a partir de la informacién sensorial que reciba. Con todas estas premisas, a partir del objeti-
vo planteado y de cara a la implementacién del sistema completo establecemos unos objetivos

especificos méas concretos:

e Disenar e implementar los tres Comportamientos de Navegacion Local, incorporando
mecanismos de razonamiento y de aprendizaje que permitan su adaptacién a diferentes

plataformas robdticas con pequenos cambios.

e Disenar e implementar un algoritmo para la planificacion de rutas de exploraciéon completa

en entornos total o parcialmente desconocidos. Este algoritmo deberd estar basado en un
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modelo del entorno donde las zonas no exploradas estén explicitamente representadas.

e Desarrollar un mecanismo de cooperacién de los comportamientos de navegacion reactiva

que se adapte a las circunstancias y particularidades del entorno en cada momento.

e Integrar las distintas partes que conforman el sistema y validar su funcionalidad sobre una

plataforma robética real.

Para alcanzar los objetivos propuestos habrd que tener en cuenta las siguientes considera-

ciones:

El agente movil funcionard de manera auténoma para realizar las tareas de navegacion.

Los entornos hacia los que va destinado el sistema son interiores y dindmicos.

e El funcionamiento del sistema deberd ser eficiente en el uso de los recursos existentes
en cuanto al tiempo y la memoria, permitiendo la adaptaciéon a los cambios que sufre el

entorno.

La plataforma robdtica empleada constard inicamente de sensores sonar para adquirir in-
formacién del entorno y un sistema de posicionamiento basado en odometria. El sistema
disenado pretende ser independiente de la plataforma, de ahi que se realicen los experimen-
tos en dos distintas. En esta Tesis se realizan pruebas simuladas y reales. Para las pruebas
simuladas se emplea el simulador de la plataforma robdtica Nomad 200 de Nomadics,
donde el robot consta de un anillo de 16 sensores sonar equiespaciados. Para las pruebas
reales se utiliza la plataforma robética real Pioneer P2AT, equipada con 8 sensores sonar

Polaroid frontales.

4 Organizacion del texto

Ademais de esta introduccién, la presente Tesis estd organizada en los siguientes capitulos:

o Capitulo 2. Arquitectura del Sistema. En este capitulo se presenta la arquitectura de
nuestro sistema, consistente en la integracion de un conjunto de moédulos y capas que
definen la estructura de la misma. De todas las capas del sistema, en este capitulo se
presentan tres, las que soportan el modelado del entorno y las interfaces entre el robot y

el sistema, asi como entre el sistema y el usuario.

o Capitulo 3. Comportamientos para Navegacion Reactiva. Este capitulo estd dedicado
a la implementacion realizada de los Comportamientos de Navegacién Local de nuestro
sistema: Seguir Pared, Seguir Pasillo y Cruzar Puerta. En primer lugar se presenta la
implementacion segin un modelo analitico. Sin embargo, se pretende evitar el tener que

efectuar andlisis cinemdticos y dindmicos cuando se cambia de plataforma y/o sensores.
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Por lo tanto, nuestro sistema debe incorporar mecanismos de razonamiento y aprendizaje,
por lo que también se ha optado por desarrollar estos comportamientos segtiin el razon-
amiento basado en casos (CBR). Los resultados que se presentan demuestran el correcto
funcionamiento de ambas aproximaciones, superando el CBR al modelo analitico en al-

gunos aspectos.

Capitulo 4. Fusion de Comportamientos. Este capitulo presenta una aportacién novedosa
de la presente Tesis, una técnica para la cooperacion o fusién de los tres comportamientos
reactivos introducidos en el Capitulo 3. El método tiene en cuenta la situacién particular
del entorno en cada momento y proporciona una via eficiente para ponderar en todo
instante la contribucién de cada uno de los tres comportamientos a la navegacién reactiva y
asi seguir de la manera més adecuada la ruta de exploracion completa planificada mediante

el algoritmo que se analiza en el Capitulo 5.

Capitulo 5. Exploracion Completa de Entornos. En este capitulo se propone un método
para el calculo eficiente de rutas de exploracién completa para entornos total o parcialmente
desconocidos. En primer lugar se presenta la estructura jerdrquica que soporta el método,
donde estan explicitamente representadas las zonas no exploradas. En segundo lugar se
introduce el algoritmo desarrollado para la planificacion eficiente de rutas que exploren
todas las zonas no exploradas del entorno, todo ello gracias a la estructura jerdrquica. Por

altimo, se presentan los resultados que validan nuestra propuesta.

Capitulo 6. Resultados. En este capitulo se muestran las pruebas globales mediante las
cuales se verifica el correcto funcionamiento del sistema propuesto para la exploracion

completa de entornos total o parcialmente desconocidos.

Capitulo 7. Conclusiones y Lineas Futuras. Por dltimo, este capitulo presenta las conclu-
siones extraidas después de la realizaciéon de esta Tesis, haciendo hincapié en las aporta-
ciones efectuadas. Asi mismo, también se abren futuras lineas de investigacién sobre el

tema tratado.

Finalmente, se ha considerado conveniente incluir dos apéndices que contemplan aspectos

adicionales del desarrollo de la presente Tesis:

e Apéndice A. Descripcion del Software del Sistema. Este apéndice incluye una descripcion

y explicacién del software desarrollado para dar sustento al sistema que se presenta en la

presente Tesis.

o Apéndice B. Cuestionarios de Usuario del Control Asistido. En este ultimo apéndice se

presenta el modelo de cuestionario y los cuestionarios reales rellenados por los distintos

voluntarios participantes en los experimentos del control asistido.



Capitulo 2

Arquitectura del Sistema

En este capitulo se describe la arquitectura del sistema desarrollado para la exploracién com-
pleta de forma eficiente de entornos total o parcialmente desconocidos por parte de un agente

autonomo mévil.

Antes de analizar la estructura empleada se presenta en la Seccién 1 una visiéon panordmica,
de las arquitecturas de control, comenzado por los inicios de las arquitecturas deliberadas, pasan-
do por las reactivas y llegando a las usadas actualmente, las arquitecturas hibridas. Seguida-
mente se presentan en la Seccién 2 los mecanismos de interacciéon empleados para la correcta
integracién de los distintos modulos del sistema, es decir, el estilo usado. Llegados a este punto se
introduce en la Seccién 3 la estructura del sistema desarrollado para cumplir nuestros objetivos.
En este sistema existen varios médulos que, por su importancia, son analizados por separado en
los Capitulos 3, 4 y 5. El resto de los médulos son necesarios para soportar la funcionalidad del
sistema, siendo analizados en este capitulo. Finalmente, la Seccién 4 presenta las conclusiones

que se derivan de este capitulo.

1 Introduccion

La complejidad es una caracteristica comun a todos los sistemas auténomos moéviles. Puesto
que los objetivos son o pueden ser mas o menos dificiles, se necesita interactuar con entornos
dindmicos y complejos, y todo ello manteniendo un nivel de seguridad y reaccién ante situaciones
inesperadas. Para facilitar el diseno de estos sistemas, la Robotica necesita de mecanismos que
simplifiquen su desarrollo. Esta ayuda proviene de las arquitecturas de control. Permiten definir
las unidades funcionales del sistema, conocidas como mddulos, asi como sus interconexiones.
También suministran los mecanismos de interaccién entre moédulos para alcanzar la correcta

integracién de todos ellos.

A continuacidn se realiza un recorrido por los principales tipos de arquitecturas de control
que nos podemos encontrar: las arquitecturas deliberadas, las arquitecturas reactivas y las
arquitecturas hibridas. Este estado del arte se presenta segin la natural evolucién cronolégica,

desde las arquitecturas deliberadas, pasando por las reactivas y llegando a las empleadas en la



20 Capitulo 2: Arquitectura del Sistema

actualidad, las hibridas.

1.1 Arquitecturas deliberadas

Hasta los anos 80 la tendencia generalizada para controlar un sistema auténomo moévil era

aquélla que lo descomponia en tres elementos funcionales [Nil82]:

e Sistema sensorial. Se encarga de obtener una representacion del entorno a partir de la

entrada sensorial, normalmente sonar o visién.

e Sistema de planificacién. Su misién es generar un plan para alcanzar un objetivo a partir

del modelo de entorno obtenido por el sistema sensorial.

e Sistema de ejecucion. Su labor es generar las acciones que el agente debe ejecutar tomando

el plan proporcionado por el sistema de planificacién.

Este esquema se conoce como aproximacion SPA (Sense-Plan-Act), el empleado en las
denominadas arquitecturas deliberadas. La planificacién deliberada se basa en una metodologia
top-down, conocida como descomposicién horizontal [Alb91, HBY6]. Estos esquemas se dividen
en varios niveles sucesivos de un modo jerarquico, los cuales intercambian informacién mediante
flujos predefinidos. Mientras que los niveles mas altos de la jerarquia soportan la planificacién
y el razonamiento, los niveles inferiores controlan las acciones a ejecutar sobre el hardware. Sin
embargo, los flujos son unidireccionales y lineales, haciendo que la comunicacién entre niveles

ocurra de una manera predecible y determinista.

A pesar de que los sistemas deliberados eran los usados en las primeras etapas del desarrollo
de arquitecturas para agentes auténomos méviles, poseen muchas limitaciones que hicieron que

fueran cayendo en desuso:

e Todos los mddulos del sistema deben estar funcionales para poder llevar a cabo una prueba
sobre él. Si algin médulo fallara, todo el sistema se vendria abajo, por la linealidad de la

aproximacion.

e Del mismo modo, ese flujo lineal provoca que el tiempo de respuesta del sistema sea elevado,

ya que un médulo debe esperar a que el inmediatamente superior finalice su ejecucion.

e Obviamente, el elevado tiempo necesario para que el sistema actie a partir de la informa-
cién de los sensores hace que no pueda reaccionar rapidamente ante cambios o situaciones

inesperadas del entorno de trabajo.

1.2 Arquitecturas reactivas

En los anos 80 se demostrd claramente que el ciclo SPA no era una buena politica a la hora de

gestionar la complejidad de las tareas de los agentes auténomos moviles. Varios investigadores
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sugirieron por la época que se necesitaban mecanismos de ejecucién diferentes a los de las
arquitecturas deliberadas [Pay86, Fir87, AC8T7].

Frente a los sistemas deliberados aparecieron los sistemas reactivos, basados en una de-
scomposicion bottom-up. Los esquemas reactivos se basan en la asociacién directa entre los
sensores y las acciones que se llevan a cabo, sin usar un modelo de entorno. En las arquitecturas
reactivas existe un conjunto de médulos denominados comportamientos. Los comportamientos
se ejecutan de forma concurrente, interactuando cada uno de ellos con el entorno. El resultado
de la ejecucion simultdnea de todos los comportamientos es una accién global que combina uno

0 mas comportamientos reactivos, denominada comportamiento emergente.

Al contrario que los sistemas deliberados, los sistemas reactivos son rapidos y pueden tratar
con varios sensores a la vez. Ademads, son bastante robustos frente a los errores de los sonar
y al ruido, pudiendo ser modificados de manera sencilla para tratar con diferentes plataformas
robéticas e incluso distintas tareas. Asi mismo, el sistema puede reaccionar de forma rapida
ante cambios en el entorno o situaciones imprevistas, no siendo necesario para ello el tener una

representacion del entorno.

El méximo exponente de los sistemas reactivos es la arquitectura de subsuncién de Rodney
Brooks [Bro86], quien fue el primero en presentar un sistema basado unicamente en compor-
tamientos reactivos muy sencillos que se combinan entre si. La arquitectura de subsuncion posee
una estructura en capas, constituidas por médulos que cooperan entre si para alcanzar un de-
terminado comportamiento. Las capas estdn distribuidas de forma jerdrquica, permitiendo la
adicién de nuevas funcionalidades a los comportamientos basicos. Para interactuar, los com-
portamientos emplean los mecanismos de supresion e inhibiciéon temporal. Al ser los flujos de
informacién asincronos, se asegura que todos los mddulos operan con los datos mas recientes.
Esta arquitectura alcanzé su tope con el robot Herbert [Con89], cuya tarea era encontrar y

recoger latas en un entorno de oficinas.

A pesar de las ventajas que las arquitecturas reactivas tienen sobre las deliberadas, también
adolecen de algunos inconvenientes que se han hecho mas patentes a lo largo de los aiios:
e Los comportamientos emergentes pueden ser impredecibles.

e Por la limitacién anterior, el esquema de operacién del robot puede no ser eficiente, pudi-

endo quedar atrapado en trampas de minimos locales.

e El desarrollo de tareas complejas no puede realizarse con un funcionamiento adecuado.

1.3 Arquitecturas hibridas

Los sistemas hibridos surgen ante la necesidad de solventar los problemas que por separado
presentan tanto los sistemas deliberados como los reactivos. Combinando ambas aproximaciones
se consiguen mejores prestaciones, ya que se aprovechan los beneficios de la reactividad y la

deliberacion. Asi, surgieron arquitecturas de control que intentaban superar las limitaciones de
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la arquitectura de subsuncién [RP89], las denominadas arquitecturas hibridas. Normalmente,
el control de bajo nivel se implementa de un modo reactivo mientras que el procesamiento y
razonamiento de alto nivel sigue un esquema deliberado. Asi, estos sistemas son capaces de
alcanzar una navegacién eficiente en entornos dindmicos total o parcialmente desconocidos. El
principal obstaculo a superar a la hora de disenar sistemas hibridos serd, por tanto, el encontrar la
correcta integracién de la respuesta reactiva con el razonamiento para alcanzar la funcionalidad

deseada.

Uno de los primeros robots implementados con la nueva filosofia fue Tooth [Ang89], equipado
con sensores muy simples. Estaba programado para buscar objetos pequenos, cogerlos y llevarlos
hasta un punto de destino. Si bien Tooth era un robot para entornos interiores, también nos
podemos encontrar por la misma época agentes autonomos moviles para exteriores. Asi, aparece
Rocky III [MDG™"92], con la misma funcionalidad que Tooth. Ambos sistemas eran muy fiables,

superando a Herbert en su operacién, ya que podian trabajar durante mucho tiempo sin fallo.

Tanto Tooth como Rocky 11l compartian un severo inconveniente. En ambos casos no era
posible cambiar la tarea para la que habian sido diseniados sin reescribir su programa de control.
La solucidén a este problema llegd de la mano de tres grupos de investigadores coetdneos, que
resolvieron el enigma de forma independiente [Con92, Bon91, Gat91]. La arquitectura SSS
de Connell [Con92] estaba basada en la arquitectura de subsuncién de Brooks. El sistema de
Bonasso se conoce como arquitectura 37 [Bon91], siendo su base los trabajos de Kaelbling
[Kae88]. Por ultimo, la arquitectura ATLANTIS de Gat [Gat91] usa las investigaciones de
Firby [Fir89] en su desarrollo. Estas tres arquitecturas eras similares en su concepcién, habiendo
pasado a la historia de la Robdtica como el punto de partida de las arquitecturas de tres capas

(Three-Layer Architectures), estandar de referencia de los sistemas hibridos [Gat98].

Las arquitecturas de tres capas son sistemas hibridos que se modelan con tres capas inde-

pendientes [OCO03], como la arquitectura que se propone en la presente Tesis:

e Capa reactiva. Se encarga de realizar el control de bajo nivel.
e Capa deliberada. Incluye el razonamiento, el procesamiento y el control de alto nivel.

e (Capa intermedia. Su mision es actuar de interfaz entre la capa reactiva y la capa deliberada.

Normalmente, la capa reactiva de un sistema hibrido se basa en comportamientos. El
sistema, consta de varios comportamientos simples que producen respuestas independientes ante
la entrada sensorial. Todos ellos operan de forma concurrente, siendo sus respuestas fusionadas
en un unico comando de movimiento. Ademas, la lectura dada por los sensores se suele integrar
para extraer una representacién del entorno. Ambos aspectos, fusién de comportamientos e

integracién de sensores, son empleados en el sistema que se presenta en esta Tesis.

Las arquitecturas hibridas son las empleadas en la actualidad para disenar agentes
auténomos moviles, toda vez que los resultados han demostrado que es la mejor opcién. Sin

embargo, las soluciones que han surgido son particulares y especificamente disenadas para una
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aplicacién concreta. Asi, los principales sistemas desarrollados son AuRA [Ark90], CIRCA
[MDS93], TCA [Sim94], Saphira [KM98], OrCCAD [BCME"98], LAAS [ACF*98] y BERRA
[LOCO00]. Un andlisis de las caracteristicas de estas arquitecturas hibridas se puede encontrar
en [Gat98, CMS00, OCO03].

2 La arquitectura DLA

Cualquier arquitectura de control se puede dividir en dos niveles de descripcién estrechamente
relacionados [CMSO00]:

e Estructura. Hace referencia a la descomposicién del sistema en mdédulos funcionales,

definiendo las interacciones entre ellos.

e Estilo. Tiene en cuenta el problema de la integracion de los médulos del sistema, definiendo

los mecanismos computacionales empleados para el adecuado intercambio de informacion.

Es esta Tesis se emplea el estilo de la arquitectura DLA (Distributed and Layered Archi-
tecture), presentado en [Pér06]. Esta arquitectura permite implementar sistemas cooperativos
mediante la interaccion de procesos libremente distribuidos. Su diseno simplifica el desarrollo de
agentes auténomos méviles, siendo su objetivo prioritario la transparencia en su uso, concretada
en dos aspectos. El primero, la sencillez, es decir, que la carga de trabajo necesaria para su
aprendizaje sea minima. El segundo, la portabilidad, esto es, que permita el uso del mayor

nimero de plataformas de desarrollo y lenguajes de programacion.

El desarrollo de la arquitectura DLA viene motivado por el hecho de que ninguna de las
arquitecturas de control hibridas existentes satisface las necesidades de sencillez y portabili-
dad necesarias para permitir una filosofia de trabajo basada en la libre elecciéon por parte del
disenador. Las principales caracteristicas de la arquitectura DLA son: sencillez, escalabilidad,
extensibilidad a nivel hardware y software, portabilidad a nivel hardware y software, flexibilidad,
depuracién y eficiencia. Gracias a estas caracteristicas es posible implementar distintos tipos de
sistemas cooperativos para agentes auténomos moéviles. Si bien en [Pér06] la estructura de la ar-
quitectura fue la destinada a la implementacion de una infraestructura basica de navegacion, en
esta Tesis la estructura tiene un objetivo bien distinto. Usando el estilo de la arquitectura DLA
se ha implementado una estructura eficiente de navegacién destinada a la exploracién completa

de entornos total o parcialmente desconocidos por parte de un agente auténomo mévil.

Las posibilidades que el estilo de la arquitectura DLA proporciona son muy amplias. Por
las caracteristicas del sistema disenado, el entorno de trabajo y la plataforma robética empleada,
unicamente se han utilizado aquéllas que permiten un desarrollo eficiente. A continuacién se
realiza una revision del estilo de la arquitectura DLA, centrando el analisis en las facilidades

que se han considerado.



24 Capitulo 2: Arquitectura del Sistema

2.1 El estilo de la arquitectura DLA

Los mecanismos de interaccién entre mdédulos que definen el estilo de la arquitectura DLA estan

disenados en base a cuatro especificaciones de partida:

e No bloqueantes. El sistema estard descompuesto en una serie de moédulos que operan de
forma asincrona, operando a la velocidad que necesiten e intercambiando datos con el resto
cuando lo requieran. Por lo tanto, deben ser no bloqueantes para garantizar que ningin

modulo se queda a la espera de recibir la respuesta solicitada por el resto de médulos.

e Tipos de datos. Se debe permitir el intercambio de toda clase de informacién sin imponer

restricciones en cuanto a algin tipo predefinido de datos.

e Portabilidad. Para garantizar la posibilidad de que los mecanismos de interaccion tra-
bajen con mddulos heterogéneos desarrollados con diferentes lenguajes y sobre diversas

plataformas.

e Distribuidos. Posibilitando la distribucion de los médulos entre varias plataformas.

Teniendo en mente estas premisas, la alternativa mas eficiente la constituye la interaccion
entre procesos [SC96]. Consiste en implementar los distintos médulos del sistema de forma que
operen independiente y concurrentemente, intercambiando entre si los datos necesarios para la
correcta operacion de cada uno de ellos. Aunque es més complejo de implementar, el esquema
apropiado es el que emplea una interconexién indirecta entre los médulos mediante un agente
central, ya que asi la modificacién de cualquiera de ellos no implica la modificacién del resto. En
cuanto a los mecanismos de intercambio de datos, dependiendo del esquema de funcionamiento,

se emplean sockets o memoria compartida.

El estilo de la arquitectura DLA presenta tres esquemas diferentes, resultado de la evolucién

realizada para mejorar sus prestaciones:

e Esquema distribuido basico. Usado cuando los moédulos del sistema se distribuyen entre

varias maquinas.

e Esquema distribuido sincrono. Usado cuando los médulos del sistema se distribuyen entre

varias maquinas.

e Esquema local sincrono. Usado cuando todos los médulos del sistema residen en la misma

maquina.

El esquema distribuido bésico es el menos eficiente de los tres. Estd basado en la arqui-
tectura cliente-servidor propuesta por Dulimarta [DJ96]. En este esquema se incorporan varios
servidores especificos para la gestion del intercambio de informacion entre médulos en lugar de

emplear Unicamente uno. Existe un servidor central DLAServer que se encarga de gestionar
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de manera transparente la creacién y destruccidon de estos servidores especificos. Esta aproxi-
macién emplea un sistema de memoria compartida distribuida basada en los sockets. Las zonas
de memoria se denominan conexiones, gracias a las cuales los médulos comparten los datos en-
tre si. Cada servidor estd destinado a atender a una de las conexiones del sistema, gestionando
cualquier posible acceso de los distintos médulos. La arquitectura se ha disenado para optimizar
de modo automaético el uso de los recursos disponibles, minimizando la memoria empleada y la

carga del procesador.

El esquema distribuido sincrono surge ante la necesidad de afniadir la capacidad de sin-
cronizacién al esquema distribuido bédsico. A pesar de que el estilo de la arquitectura es asincrono,
se incluyen mecanismos de sincronizacion entre médulos para optimizar el funcionamiento del
sistema bajo determinadas circunstancias. El mecanismo de sincronizacién es abstracto. Esta
basado en los buzones (mailbozes), cuya implementacién interna usa semdaforos. Un buzén es
un contenedor de datos que puede almacenar cualquier valor simple de tipo entero. Cualquier
modulo puede bloquearse en un buzon hasta que lleguen datos nuevos al mismo, no consumiendo
tiempo de ejecucién ni generando trafico mientras estd bloqueado. Cuando cualquier médulo
escribe datos en un buzdn, todos los médulos que estaban bloqueados sobre dicho buzén se acti-
van automaticamente, continuando con el procesamiento de datos para el que fueron diseniados.
Al igual que el esquema distribuido bésico, el esquema distribuido sincrono usa los sockets como
mecanismo de intercambio de datos. Sin embargo, es mucho més eficiente, aun en el caso de
que no sea necesaria la sincronizacion de los moédulos entre si. Como el tamano de los datos a
intercambiar mediante el uso de los buzones es muy pequeno (un entero), Gnicamente se emplea

un servidor para gestionarlos todos, al contrario de lo que ocurre con las conexiones.

Por ultimo, el esquema local sincrono es el apropiado cuando los médulos que intercam-
bian datos entre si residen en la misma mdquina. La alternativa mds eficiente la constituye
el uso de memoria compartida local. En este caso, no es necesaria la utilizacién del servidor
central DLAServer, sino que todos los médulos se conectan directamente a través de la memoria
compartida. Este mecanismo incluye tanto a las conexiones como a los buzones, por lo que
los mecanismos de sincronizacion introducidos por el esquema distribuido sincrono siguen es-
tando vigentes. El desarrollo de este esquema facilita su uso por parte de un usuario de forma

transparente, gestionando el sistema la complejidad inherente de la memoria compartida.

En la presente Tesis todas las pruebas se han llevado a cabo empleando el esquema local
sincrono, haciendo uso de los buzones siempre que ha sido posible. Como todos los médulos
del sistema son ejecutados en la misma maquina, esta es la opcién mas eficiente. La méaquina
no se veia sobrecargada en exceso siguiendo este esquema, quizas, por el uso de los buzones, lo
cual reduce significativamente el tiempo en el que los mdédulos estan activos y, con ello, la carga
del procesador. Por este motivo, no ha sido necesario el uso del esquema distribuido sincrono,

donde los mdédulos residirian en varias maquinas.

Al usar el esquema local sincrono, el servidor central DLAServer no es necesario. Sin

embargo, si se ha hecho uso del administrador remoto DLA Admin para monitorizar y analizar
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en tiempo real el flujo de intercambio de datos existente en el sistema y asi facilitar su depuracion.
En cuanto al lenguaje de programacién, se ha empleado C para Linux, aunque la potencia y
capacidad de la arquitectura DLA es muy grande, permitiendo el desarrollo de aplicaciones en
JAVA y Matlab.

3 Estructura de la arquitectura DLA para el sistema propuesto

Usando el estilo de la arquitectura DLA se ha disenado e implementado un sistema eficiente de
navegacion destinado a la exploracién completa de entornos total o parcialmente desconocidos
por parte de un agente auténomo mévil. El sistema desarrollado es hibrido, puesto que la
combinacién de comportamientos reactivos y deliberados es actualmente la mejor alternativa al
trabajar con agentes auténomos mdviles. Consta de varios médulos agrupados en capas, donde
se distingue la capa reactiva, la capa deliberada y la capa intermedia [OC03] . Como ya sabemos,
un moédulo es una unidad funcional de menor complejidad que el sistema completo, que tiene
asignada una determinada tarea. Asi mismo, una capa es una entidad abstracta que agrupa a

todos los moédulos que contribuyen a una misma tarea u objetivo dentro del sistema.

A continuacion se describe la descomposiciéon del sistema en médulos y capas. Algunos de
los médulos, por su importancia, son analizados por separado en capitulos sucesivos. El resto de
los mdédulos son usados para soportar la funcionalidad deseada del sistema, siendo presentados

después del esquema general.

3.1 Esquema general

El sistema consta de distintas capas y médulos, que se muestran en el esquema general de la
Figura 2.1. Aunque en la Figura 2.1 se muestre la interaccién directa entre los médulos, debemos
recordar que dicha comunicacién se realiza mediante el esquema local sincrono del estilo de la

arquitectura DLA. Las capas y mdédulos del sistema de exploraciéon completa son los siguientes:

o (Capa InterfuzRobot. La misién de esta capa es la de servir de interfaz entre el robot y el
resto del sistema. Consta de un tnico médulo, ControlRobot. Se encarga de dos tareas.
Una primera es recibir la informacién dada por los sensores sonar y la posicion y orientacion
que la odometria del agente proporciona. La segunda consiste en mandar los comandos de
movimiento que se deben aplicar a los motores del robot para su movimiento por el entorno.
Cada comando de movimiento es doble. Incluye la velocidad de rotacién y la velocidad
de traslacién que el robot debe tomar en cada instante de tiempo. Este médulo permite
también la combinacién de los comandos de movimiento que el robot intenta aplicar y las

ordenes que un humano envia a través de un joystick, para asi alcanzar un control asistido.

Los comandos de movimiento que son aplicados al agente incluyen de forma cooperativa
aquéllos que cada uno de los tres modulos de la capa Comportamientos intenta desarrollar

de forma aislada, dirigiendo el robot hacia el objetivo marcado por la capa Planificacion.
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InterfazUsuario

Interaccion

ModeladoEntorno Planificacion

MapaLocal MapaM¢étrico PlanificadorRuta

SeguirPared

SeguirPasillo

Fusion

FusiénComportamientos InterfazRobot CruzarPuerta

Comportamientos

Figura 2.1: Esquema general del sistema de exploracion.

La cooperacién entre los comportamientos es la senalada en cada momento por la capa

FusionComportamientos.

e Capa Comportamientos. El objetivo de esta capa es el desarrollo de los comportamientos
de navegacién reactiva que implementan la Navegacion Local de la Jerarquia de Navegacion
[FMO00]. Los tres comportamientos implementados son puramente reactivos. En respuesta
a una determinada lectura de los sensores sonar, en cada instante, su salida es la velocidad
de rotacién y la velocidad de traslacién que el robot deberia aplicar para implementar la
funcionalidad deseada. En esta Tesis se han seguido dos esquemas diferentes para cada uno
de los tres comportamientos, uno analitico y otro que tiene su origen en el razonamiento

basado en casos. Esta capa consta de tres mdédulos, uno por comportamiento disenado:
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— SeguirPared. Este médulo implementa un comportamiento reactivo que trata de
desplazar el robot de manera paralela a la pared que se encuentra a su derecha,
siguiendo su contorno a una distancia prefijada. En el disenio se incluyen mecanismos

de evitacién de obstaculos.

— SeguirPasillo. Este segundo moédulo desarrolla otro comportamiento reactivo, me-
diante el cual el agente navega a lo largo de un pasillo por su centro. También se

incluyen mecanismos de evitacién de obstaculos.

— CruzarPuerta. Por ultimo, el tercer médulo de la capa Comportamientos implementa
de manera reactiva el cruce de una puerta por parte del agente, para que pueda entrar
o salir de una habitacién. Al igual que para las dos médulos anteriores, la evitacién

de obstaculos ha sido considerada.

e Capa ModeladoEntorno. Al estar basado nuestro sistema en una filosofia hibrida, existe una
capa deliberada encargada de la planificacion, la capa Planificacion. Para poder planificar
es necesaria una representacién del entorno. Esta es la misién de la capa ModeladoEntorno,
proporcionar una representacién lo mas fiable posible del entorno por el que se desplaza el
agente, y asi poder desarrollar comportamientos deliberados. También es responsable de
generar y mantener un modelo de entorno adecuado para servir como punto de partida al

sistema de ayuda a la cooperacién de comportamientos. Consta de dos modulos:

— MapaMétrico. A partir de la lectura de los sensores sonar, implementa el algoritmo
de construccién de un mapa métrico probabilistico [Elf87] del entorno en el que se
desenvuelve el robot. Este modelo del entorno es el que serd usado por la capa
Planificacion para desarrollar la deliberacién del sistema. El mapa métrico tiene que
ser continuamente actualizado para que la planificacién de la capa Planificacion sea

adecuada.

— MapaLocal. Al igual que el médulo MapaMétrico, implementa el algoritmo de con-
struccion de un mapa métrico probabilistico. La diferencia con aquél es que en este
caso la representacion es local, incluyendo tnicamente el entorno mas cercano del
robot. Este modelo es usado por la capa FusionComportamientos. Aunque ésta po-
dria entenderse como una capa que implementa comportamientos deliberados, quizas
es mas adecuada la interpretacién que la considera como una entidad que ayuda a la
fusién de los comandos de los comportamientos reactivos [OC03]. Al igual que en el
caso del mapa métrico, el mapa local también tiene que ser continuamente actualizado

para mantener de un modo fiel la representacién del entorno cercano al robot.

o Capa FusionComportamientos. El objetivo de esta capa es proporcionar los factores de
ponderacién que la capa InterfazRobot tiene que aplicar a los comandos de movimiento de
cada uno de los tres comportamientos reactivos implementados, de manera que la nave-
gacion del robot sea eficiente y se adapte en todo momento a la configuracion del entorno.

Se implementa a través del modulo Fusion, cuya entrada es el mapa local construido por
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el médulo MapaLocal. A partir de esta entrada produce una salida que consiste en los pe-
sos a aplicar a los tres comportamientos. Aceptamos la interpretacion de esta capa como
modulo de fusion de comandos. En el diseno se ha tenido en cuenta que no es conveniente
integrar en el mismo mdédulo el algoritmo de fusién con la fusién efectiva de los comandos
de movimiento [OC03]. Por este motivo, la fusién de los comandos se realiza en el médulo
ControlRobot y la obtencién de los factores de ponderacién se realiza por separado en el

modulo Fusion.

e Capa Planificacion. Es la encargada del desarrollo de los comportamientos deliberados del
sistema que soportan el nivel de Navegacién por Inspeccién de la Jerarquia de Navegacion.
Consta de un tnico médulo, PlanificadorRuta, que toma como entrada el mapa métrico
construido por el médulo MapaMétrico de la capa ModeladoEntorno. Esta representacion
es usada para construir una estructura jerarquica de la que se extrae un mapa topoldgico
con las regiones del entorno y las conexiones entre ellas. A partir del mapa topoldgico
se planifica, de forma eficiente, la ruta de exploracién completa mediante un algoritmo

especificamente disenado a tal efecto.

e Capa InterfazUsuario. Esta capa sirve de interfaz entre el usuario de la aplicacion y el
robot. Se implementa por medio del médulo Interaccion. Tiene dos objetivos principales.
En primer lugar, poder iniciar y parar el proceso de exploracién completa en cualquier
momento. En segundo lugar, servir de interfaz visual para el usuario y asi poder observar

en todo instante el estado del robot y de la exploracién.

El esquema general de la Figura 2.1 se corresponde con el de un sistema hibrido, donde
aparecen las tres capas tipicas de estos sistemas [OC03]. Asi, la capa Planificacion se corresponde
con el nivel deliberado. La capa Comportamientos con el nivel reactivo, consistente en varios
comportamientos separados. Y la capa FusionComportamientos con el nivel intermedio que
actia de interfaz entre el nivel reactivo y el nivel deliberado. En el disenio del sistema se ha
tenido en cuenta el mantener la independencia tanto del nivel deliberado como del reactivo. Asi,
si se desea cambiar alguno de ellos para que el sistema exhiba una funcionalidad distinta, se

puede hacer sin tener que cambiar el otro.

Existen tres capas fundamentales dentro del sistema, la que implementa los comportamien-
tos reactivos, la que implementa la deliberacién y la que actia como elemento de ayuda a la
cooperaciéon o fusién de los comportamientos. Cada una de ellas incluye aportaciones funda-
mentales de la presente Tesis. Por este motivo, se analizan por separado en sucesivos capitulos.
Asi, el Capitulo 3 estd dedicado a la capa Comportamientos o nivel reactivo, el Capitulo 4 a
la capa FusionComportamientos o nivel intermedio, y el Capitulo 5 a la capa Planificacion o
nivel deliberado,. Si bien el resto de las capas quizas no tenga esta importancia, también son
necesarias para la correcta operaciéon del sistema de exploracion. Son analizadas en este capitulo.
Concretamente, la capa InterfazRobot se introduce en la Seccion 3.2, la capa ModeladoEntorno

se presenta en la Seccidn 3.3 y la capa InterfazUsuario se estudia en la Seccién 3.4.
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3.2 La capa InterfazRobot

Esta capa consta de un tnico médulo, ControlRobot, que implementa la interfaz entre el robot

y el sistema. El objetivo de este mdédulo es doble:

e Capturar del robot la lectura de los sensores sonar y la informacién odométrica relativa a

su posicién y orientacién, poniendo estos datos a disposiciéon de todos los médulos.

e Enviar los comandos de movimiento al robot. Cousisten en la velocidad de rotacién y la

velocidad de traslacion a las que el robot debe desplazarse en cada instante.

Los comandos de movimiento incluyen una combinacién lineal de los comandos de
movimiento que cada uno de los comportamientos de navegacién reactiva de la capa Com-
portamientos proporciona como entrada del médulo ControlRobot. La combinacién se hace en
funcion de los pesos calculados en el médulo Fusion de la capa FusionComportamientos. El
agente se dirige al siguiente punto de destino de la ruta de exploracién completa proporcionado

por el modulo PlanificadorRuta de la capa Planificacion.

Un aspecto importante que debemos comentar es el relativo al sistema de odometria del
robot. La odometria se basa en ecuaciones simples que se pueden implementar ficilmente y que
utilizan datos de encoders situados en las ruedas del robot, contando el nimero de vueltas que
dan. Asi, se puede conocer la posicién del robot en el entorno con respecto a su punto de partida.
A pesar de que es una solucién muy barata, tiene el problema de la pérdida de exactitud con
la distancia recorrida, principalmente por el deslizamiento (slippage) y la acumulacién de los
errores. Por lo tanto, se necesita algiin método de correcciéon para aumentar la exactitud en la
estimacién de la posicién del robot. El método usado es un filtro de Kalman [Kal60]. Esta técnica
se emplea para resolver los problemas de la odometria de un robot, tema de investigacién muy
extenso y activo. En esta Tesis nos basamos en el trabajo implementado en [Pér06], que utiliza
un procedimiento sencillo y claramente mejorable. El sistema estd preparado para incorporar

métodos mas complejos y precisos, mediante los algoritmos de localizacién que se desee.

3.3 La capa ModeladoEntorno

Tal y como se ha comentado al describir el esquema general del sistema, la capa ModeladoEntorno
es la encargada de generar y mantener la representacién del entorno necesaria para soportar los
comportamientos deliberados que se implementan en la capa Planificacion. También es respons-
able de generar y mantener un modelo de entorno adecuado para servir como punto de partida al

sistema de ayuda a la fusién o cooperacién de comportamientos (capa FusionComportamientos).

Existen diversas alternativas a la hora de abordar la representacién de un entorno. La
aproximacion mas empleada es la de los mapas métricos probabilisticos [Elf87, TBB198], que
establecen una correspondencia geométrica absoluta entre la representacion y el entorno. Estos

mapas son los empleados en la presente Tesis. Se basan en dividir el entorno en una rejilla o grid
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de celdas de un tamano suficientemente pequeno para obtener una representacién del entorno
con la resolucién deseada, asignandole a cada celda una probabilidad de ocupacién. Cada celda

tiene una correspondencia directa con una determinada posicién del espacio.

Para la obtencién del mapa métrico probabilistico habrda que integrar en el tiempo y en
el espacio las medidas obtenidas de uno o varios sensores, convirtiéndolas en probabilidades de
ocupacioén. Los sensores mds habituales a la hora de construir un mapa probabilistico son los
sonar [LC94], aunque es posible emplear otro tipo de sensores como el ldser [Jon93], los sensores
de infrarrojos [GT94] o sensores tictiles [BEF96].

A pesar de que los mapas métricos probabilisticos son los més comunes, también existen
otros métodos para la representacion geométrica de un entorno. Entre estos nos encontramos
con métodos basados en el espacio de configuracién [LP81], en los diagramas de Voronoi [Mil85],
modelos basados en segmentos [Cro85] o vértices [Koc85], e incluso modelos basados en aproxi-
maciones poligonales [CL85]. Todos estos métodos comparten con los mapas probabilisticos la

ventaja de la correspondencia entre el modelo del entorno y la geometria.

A la hora de disenar el algoritmo de construcciéon de un mapa métrico probabilistico existe
un compromiso que hay que considerar. Si se emplea un mapa de muchas celdas se podra
abarcar una mayor extensién de terreno. Sin embargo, a medida que aumenta el tamano de
dicho mapa también lo hari el tiempo de proceso requerido para su construccién. Ademds, hay
que tener en cuenta el tamano de celda empleado. Un tamano de celda pequeno dara lugar a
una representacién del entorno con mayor resolucién, pero al mismo tiempo el drea del entorno
abarcada serd menor. Por lo tanto, antes de construir el mapa probabilistico hay que decidir el

tamano de celda y el tamano del mapa.

El proceso de construccién del mapa métrico probabilistico debe tener en cuenta dos as-
pectos, la probabilidad de que una celda esté ocupada en funcion de la lectura de los sensores
sonar y la integracién temporal de las sucesivas lecturas. Existen diferentes aproximaciones
para modelar los sensores sonar, todas ellas basadas en una u otra funcién de probabilidad. Asi,
nos encontramos con el modelo de Oriolo [OVU95], el modelo de Pagac [PNDW98] o el modelo
de Matia [MJ98]. En cuanto al tema de la integracién sensorial, la regla de Bayes es la mds
utilizada [TBB198]. Otra de las posibilidades de integracién se presenta en [BK91b], donde el
autor emplea el método de las rejillas de histograma (Histogramic In-Motion Mapping (HIMM).

En [Urd99] se efectia un analisis de los distintos modelos de construccién de mapas métricos
probabilisticos, comparando sus caracteristicas. Asi mismo, se propone un nuevo modelo mas
sencillo y que implica un cilculo computacional menor, basado en realizar medidas frecuentes en
vez de en complejos modelos de actualizacién. Debido a las buenas prestaciones de este modelo,
serd el empleado en esta Tesis para construir los dos mapas probabilisticos implementados en los
maédulos MapaMétrico y MapaLocal. La probabilidad de ocupacién en el instante ¢, chup(G, p), de
una celda dentro del campo de vision de los sensores sonar se modela mediante una distribucion
de probabilidad muy simple que tiene en cuenta la probabilidad de ocupacién en el instante

previo, P,f;}p(ﬁ, p). Viene dada por la expresion:
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_Pespacio 310§P<d70§ |0| SB/Z
Pocup (6, 0) = Poap(0,0) + 4 Pocupado 51 p = d, 0 < |6] < /2 (2.1)

0 en otro caso

donde p es la distancia desde una determinada posicién hasta el robot, 8 es el dngulo entre la
misma posicién y el eje del 16bulo principal del sonar, d la distancia al obstaculo detectado y
B la anchura del 16bulo principal. Pespacio ¥ Pocupado SO0 las constantes correspondientes a una
celda libre y una ocupada, respectivamente. El modelo parte de la suposiciéon de que todas las

celdas hasta la distancia d estdn libres y que las lecturas sonar se integran a lo largo del tiempo.

El algoritmo de construccién del mapa probabilistico parte de un mapa inicial completa-
mente inexplorado donde la probabilidad de ocupacién de todas sus celdas es del 50%. Los
valores de Pegpacio ¥ Pocupado € han fijado experimentalmente al 10% y 20%, respectivamente.
Igualmente, se considera una anchura del l16bulo principal del sensor sonar, 8, de 10°. A medida
que el robot navega se actualiza la representacién probabilistica, para asi mantener en todo mo-
mento un modelo actualizado del entorno. En funcién de la lectura dada por los sensores sonar,
las celdas del mapa probabilistico dentro del campo de visién de estos sensores ven actualizada
su probabilidad de ocupacién. La actualizacién consiste en restar una probabilidad P.spacio ©
sumar una probabilidad Pycypado- En el primer caso se realiza para las celdas ocupadas por
el robot y para aquéllas que se encuentran entre el sensor sonar y el obstaculo detectado. En
el segundo, se modifican las celdas que se encuentran a la distancia del obsticulo detectado.
Obviamente, la probabilidad de ocupacién no podréd superar en ningin caso el 100% ni podra
ser inferior a 0. Para representar un mapa probabilistico se le asocia al nivel de probabilidad
de ocupacién de cada celda un nivel de la escala de grises de 0 a 255. Asi, las zonas libres se

muestran en negro, los obstaculos en blanco y las areas no exploradas en gris.

La capa ModeladoEntorno consta de dos modulos, MapaMétrico y MapaLocal. Ambos
modulos implementan el algoritmo de construcciéon de mapas probabilisticos presentado en esta
seccion. La principal diferencia entre ellos radica en el tamano de la representacién. A contin-
uacién se presentan las peculiaridades de ambos médulos dentro del esquema general de nuestro

sistema.

3.3.1 El médulo MapaMétrico

Este modulo implementa el algoritmo de construccidon del mapa probabilistico presentado en la
Seccion 3.3. Gracias al modelo de entorno que construye, el médulo PlanificadorRuta de la capa
Planificacion puede planificar rutas eficientes para la exploracion completa de un entorno total o
parcialmente desconocido. Normalmente, a lo largo de esta Tesis se emplean tamaiios de celda de
Tam_Celda = 40mm, que proporcionan una resolucién bastante buena para conseguir nuestros
objetivos. Del mismo modo, los mapas empleados suelen tener un tamano T'am_MapaM etrico =
256x256celdas. Un mapa de 256x256 celdas de 40mm abarca una extensién de 10z10m?, un

area bastante grande del entorno que se encuentra representada en el modelo. Si el tamano del
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entorno fuera mayor que el drea abarcada por el mapa, este médulo mantiene en todo momento
la representacion de la zona en la que se encuentre el agente para que éste siempre esté dentro
del mapa. Durante el desarrollo del trabajo también se emplean en algunos casos mapas de
512x512 celdas e incluso de 1024x1024 celdas, como en el Capitulo 5.

Este mdédulo también es el encargado de activar el proceso de planificacion de rutas del
moédulo PlanificadorRuta de la capa Planificacion, mediante el uso de los buzones del estilo de
la arquitectura DLA. Para ello, se tiene en cuenta el nimero de celdas del mapa métrico que
varia. Cuando este valor supera un umbral U,,eirico, S€ considera que el entorno ha cambiado
sustancialmente y que hay que planificar una nueva ruta. En este caso, el médulo Planificador-
Ruta calcularia una nueva ruta de exploracion completa para asi adaptarse a los dltimos cambios
que la representacion del entorno ha sufrido. Asi, se reduce la carga del procesador, puesto que
la planificacién solamente se lleva a cabo cuando el modelo de entorno ha variado. En esta Tesis,

normalmente se emplea un umbral U,,erico = 200.

En la implementacién de este médulo se ha seguido un esquema de almacenamiento circular.
Cuando la memoria asignada para la generacién y actualizacién del mapa métrico se llene al
maximo, el mapa continuard su proceso de actualizacion, descartando la regiéon mas antigua
almacenada. De este modo, se asegura que la zona del entorno representada en el modelo es en

todo momento la mas recientemente explorada, es decir, aquélla en la que se encuentra el robot.

En la Figura 2.2 se presentan ejemplos de mapas probabilisticos construidos con el modelo
de la Seccion 3.3. El tamano de cela empleado es T'am_Celda = 40mm, constando los mapas
de 256x256 celdas. La Figura 2.2a muestra la planta de un entorno simulado de 10z10m?. El
simulador empleado es el correspondiente a la plataforma robética Nomad 200 de Nomadics.
Durante la exploracién del entorno se ha guiado al robot manualmente por medio de un teclado.
La Figura 2.2b presenta la representacion probabilistica durante un estado de esta exploracion.
La representacion incluye la mayoria del entorno, excepto la habitacién noreste, una pequena
zona en el suroeste, la habitacién central al sur y el pasillo este. Podemos observar en el Figura
2.2b que las zonas del entorno representadas en el mapa métrico se corresponden de manera

fidedigna con el entorno de la Figura 2.2a.

La Figura 2.2 también muestra un entorno real (Figura 2.2c), consistente en una habitacién
y un pasillo. En dicho entorno, se han generado y actualizado distintos mapas probabilisticos
durante la exploracién manual empleando la plataforma robdtica real Pioneer P2AT. En este
caso se aprecian dos mapas probabilisticos en dos instantes diferentes de la exploracién del
escenario de la Figura 2.2c. El primero (Figura 2.2d) presenta la exploracién casi integra de la
habitacion, la zona central del pasillo y la zona norte sin llegar a incluir en el modelo la pared.
En un instante posterior la representacion de la Figura 2.2d se ve actualizada, incrementandose
el conocimiento que el sistema tiene del entorno bajo estudio. De este modo, surge el modelo
de la Figura 2.2e, donde ya si se ha detectado la pared norte del pasillo. Por lo tanto, la

representacion en este ultimo caso es mas completa.
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Figura 2.2: Mapas métricos: (a) entorno simulado; (b) mapa construido durante la exploracién
del entorno en (a); (c) entorno real; (d) mapa construido en un instante de la exploracién del
entorno en (c); (e) mapa construido en otro instante de la exploracién del entorno en (c).

3.3.2 El médulo MapaLocal

Al igual que el médulo MapaMeétrico, este médulo también implementa el algoritmo de con-

struccién del mapa probabilistico de la Seccion 3.3. Sin embargo, en este caso el modelo no
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se utiliza como punto de partida para la planificacién de rutas de exploracién completa. La
representacion que construye el médulo MapaLocal es la entrada del médulo Fusion, donde se
obtienen los factores de ponderacién que la capa InterfazRobot (a través del médulo Control-
Robot), tiene que aplicar a los comandos de movimiento de los tres comportamientos reactivos
de la capa Comportamientos. Como en el caso de la representacién del médulo MapaMétrico,
el tamano de celda habitualmente utilizado es T'amn_Celda = 40mm. En cuanto al tamano del
mapa, hay una diferencia sustancial. Como la cooperacion entre los comportamientos se debe
hacer para adaptarse al entorno mas préximo al robot, con mantener una representacion local
es mas que suficiente. De ahi que el mapa local tenga unas dimensiones bastante menores a
las de su homélogo el mapa métrico. A lo largo de la presente Tesis se trabaja con mapas de
tamano Tam_MapaLocal = 113x113celdas. Considerando que tanto el robot simulado Nomad
200 como la plataforma robética real Pioneer P2AT tienen unas dimensiones de unos 50250cm?,
113 celdas se corresponden con un rango de 2m en torno al robot. Ademds, el robot siempre
estard centrado en la representacion. Por lo tanto, el mapa local es un modelo del entorno mas

préoximo al robot a una distancia maxima de 2m.

Al contrario que en el caso del médulo MapaMétrico, este modulo no activa ningin otro. Se
podria haber incluido un umbral para considerar que el mapa local ha cambiado significativa-
mente. Sin embargo, los comportamientos reactivos con los que vamos a trabajar requieren que
nos adaptemos a la configuracién del entorno en cualquier momento. Por ello, se ha preferido
variar la adaptacion a dicho entorno en todo momento en funcién de los factores de ponderacion
que el médulo Fusion extrae del mapa local, sin esperar a que dicho mapa varie por encima de

un umbral.

La Figura 2.3 presenta mapas locales construidos con el modelo de la Seccién 3.3. La Figura
2.3b muestra el mapa local adquirido cuando el robot llega a la posicién marcada con una cruz
en el entorno simulado de la Figura 2.2a, apuntando el robot hacia el norte. Igualmente, las
Figuras 2.3c y d constituyen el mapa local adquirido por la plataforma real Pioneer P2AT en las
posiciones A y B, respectivamente, del entorno real de la Figura 2.3a. Observamos claramente
que los mapas locales inicamente modelan de una forma fidedigna una pequena zona del entorno

completo, aquélla mas cercana al robot.

3.4 La capa InterfazUsuario

Esta capa consta de un tnico médulo, Interaccion, que implementa la interfaz entre el usuario
del sistema y la plataforma robética, tanto simulada como real. Tal y como se ha comentado

antes, dos son los objetivos fundamentales que este mdédulo persigue:
e Dotar al usuario de un mecanismo para iniciar y parar el proceso de exploraciéon completa
en cualquier momento.

e Servir de interfaz visual para mostrar en todo instante el estado del robot y de la explo-

racion del entorno de trabajo.
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(d)

Figura 2.3: Mapas locales: (a) entorno real; (b) capturado en el entorno de la Figura 2.2a; (b)
capturado en la posicién A del entorno en (a); (c) capturado en la posicién B del entorno en (a).

El médulo Interaccion se ha desarrollado utilizando la biblioteca GTK para Linuz, am-
pliamente utilizada hoy dia para desarrollar aplicaciones GUI (Graphical User Interface) para
Linuz. Al tratarse de un moédulo visual, la carga computacional que anade al sistema es con-
siderable. Por este motivo, se ha tratado de incluir la maxima cantidad de informacién y de
prestaciones en el moédulo, pero sin sobrecargarlo en exceso para evitar la ralentizacion en la
ejecucion del sistema completo. No olvidemos que en la presente Tesis se emplea el esquema
local sincrono del estilo de la arquitectura DLA con los 9 médulos del esquema general de la
Figura 2.1 ejecutdndose en la misma maquina. Este médulo toma como entradas el mapa con-
struido por el médulo MapaMétrico, el mapa local del médulo MapaLocal, 1a ruta planificada por
el médulo PlanificadorRuta y la posicion y orientacion del robot proporcionada por el médulo
ControlRobot. La salida es un comando que se aplica al resto de los médulos para indicar si se

debe iniciar/continuar la exploracién completa o no.

El aspecto de la interfaz de usuario del sistema se muestra en la Figura 2.4. Los distintos

controles de la interfaz y su funcionalidad son los siguientes:

e Mapa métrico. Esta zona de la interfaz sirve para mostrar en todo momento, por medio
de una imagen, el mapa métrico actualizado que el médulo MapaMétrico construye incre-

mentalmente. Asi mismo, también puede mostrar informacién relevante sobre el sistemas:

— Robot. Mediante un circulo blanco en su posicién actual y una linea blanca para

indicar su orientacion en el entorno de trabajo.
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Figura 2.4: Interfaz de usuario del médulo Interaccion.

— Mapa topoldgico, superpuesto al mapa métrico para facilitar su lectura. Es el modelo
de entorno construido en el médulo PlanificadorRuta y que dicho médulo emplea para
obtener la ruta de exploracién completa. Se representa mediante un grafo. Los nodos
de este grafo vienen identificados con un circulo blanco y las conexiones entre ellos

con lineas también de color blanco.

— Ruta planificada. El moédulo PlanificadorRuta obtiene de forma eficiente la ruta de
exploracién completa que el robot debe seguir. Esta ruta comprende las regiones
inexploradas del mapa topoldgico, representadas por el nodo correspondiente. Asi
pues, la ruta es un conjunto ordenado de nodos del mapa topolégico. La informacién
que se muestra es esta ruta. El nodo inicial de la ruta al que habria que dirigir el
robot se representa con varios circulos concéntricos al nodo del mapa topolégico. El
resto de nodos de la ruta se identifican con un circulo concéntrico al nodo del mapa
topolégico, de un tamarto proporcional al orden en que ese nodo debe ser visitado por

el robot.

e Mapa local. En esta zona se muestra en todo momento, también mediante una imagen, el
mapa local actualizado que el médulo MapaLocal genera. La representacién puede tener
superpuesta el robot, dibujado con un circulo blanco en su posicién actual y una linea

blanca para indicar su orientacion en el entorno.



38 Capitulo 2: Arquitectura del Sistema

e Botones. Utilizados para posibilitar al usuario la interaccién directa con la interfaz y
ordenarle asi la ejecucidon de una serie de tareas. Los botones existentes y las acciones

ejecutadas cuando se pulsan son:

— STOP. Sirve para detener el robot, anulando la exploracion completa.

— INIC. Este boton tiene una doble utilidad. Al arrancar el sistema el boton todavia no
se ha pulsado. Con la primera pulsacién se inicia la exploracién completa, mandando
esta indicacién al resto de médulos. Si se vuelve a pulsar, se detiene temporalmente al
agente, sin anular el comando de exploracién completa. Para reanudar la exploracién
no habra mas que pulsar una tercera vez. La utilidad de esta doble funcionalidad del

botdn es la depuracion del sistema.

— SAVE. Al emplear este botén se salvan en un fichero en formato RAW las imagenes
correspondientes al mapa métrico y al mapa local. El nombre de los ficheros salvados
es el que se introduce en las cajas de texto que estdn en la zona inmediatamente
inferior a los botones. Las imdagenes guardadas se corresponden fielmente con la

representacion que se muestra en la interfaz en el instante de la pulsacién.

e (Casillas de verificacién. Sirven para seleccionar la informacién que se desea mostrar en las

imégenes del mapa métrico y del mapa local. Esta informacién es diversa:

— MapLocal. Mapa local del entorno mas cercano al robot.
— MapMetric. Mapa métrico del entorno.
— Robot. Posicién actual y orientacién del agente en el entorno de trabajo.

— Topo. Mapa topolodgico del entorno y la ruta planificada por el médulo Planificador-
Ruta.

e Cajas de texto. Permiten introducir el nombre con el que las imagenes del mapa métrico
y del mapa local se guardaran en un fichero con formato RAW. Las iméagenes almacenadas
seran aquéllas que la interfaz visual muestre en el instante en el que se pulse el botén
SAVE. Existen dos cajas de texto:

— Metric. Para indicar el nombre con el que guardar la imagen del mapa métrico.

— Local. Para indicar el nombre con el que guardar la imagen del mapa local.

4 Conclusiones

En este capitulo se ha presentado la arquitectura disenada para el sistema eficiente de exploracion

completa de entornos total o parcialmente desconocidos por parte de un agente auténomo movil.

El sistema se descompone en capas y modulos. Los mecanismos de interaccidon que emplean

los mddulos para comunicarse son los correspondientes al esquema local sincrono del estilo de
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la arquitectura DLA, empleando buzones para sincronizar el funcionamiento de todo el sistema.

Estos mecanismos son ficiles de usar y transparentes para el usuario.

El esquema general del sistema se corresponde con el de una arquitectura hibrida, sopor-
tando el nivel mas alto de la Jerarquia de Navegacién, la Navegacion por Inspeccion. Consta de
seis capas y nueve modulos, dotdandolo de una gran modularidad y flexibilidad. De las seis capas,
tres son la base de nuestro sistema, siendo analizadas en capitulos sucesivos. De estas tres capas
(cinco médulos en total), la primera implementa los comportamientos de navegacién reactiva
que soportan la Navegacion Local de la Jerarquia de Navegaciéon. La segunda implementa los
procesos de planificacién deliberada que sustentan la Navegacién por Inspeccién. Por ltimo,
tenemos el sistema de ayuda a la fusién de los comportamientos reactivos, el nivel intermedio
que actia de interfaz entre el nivel reactivo y el deliberado. El resto de las capas son necesarias
para la correcta operacion del sistema. Se trata de las capas InterfazRobot, ModeladoEntorno e

InterfazUsuario, habiendo sido presentadas en este capitulo.

La capa InterfazRobot consta de un tinico médulo, ControlRobot, que implementa la interfaz
entre la plataforma robética y el sistema. Su objetivo es doble. Por un lado, adquirir del robot
la lectura de los sensores sonar y la informacion sobre su posicion y orientacién. Por otro, enviar
al robot la velocidad de rotacién y de traslaciéon que debe aplicar a sus motores. En esta capa
también se realiza la fusién de los comandos de movimiento de los distintos comportamientos

reactivos y se efectiia una correcciéon sobre los datos odométricos.

La capa ModeladoEntorno es la responsable de construir una representacién valida para
planificar de forma deliberada rutas de exploracién completa y de proporcionar un punto de
partida al sistema de ayuda a la fusién de comportamientos (médulo Fusion). Consta de dos
modulos, MapaMeétrico y MapaLocal. Ambos construyen un mapa probabilistico, siendo el se-
gundo una representacion local del entorno més cercano al robot. Tanto para un caso como
para el otro se han presentado representaciones construidas en entornos reales y simulados que

demuestran la validez del método empleado.

Por 1ultimo, la capa InterfazUsuario consiste en un médulo, Interaccion, que sirve de interfaz
entre el usuario y la aplicacién. Tiene dos objetivos. En primer lugar, dar al usuario un
mecanismo para iniciar, parar o finalizar el proceso de exploracién. Y, en segundo lugar, mostrar
en todo momento la posicién y orientacién del robot en el entorno, el mapa métrico, el mapa

local, el mapa topoldgico y la ruta de exploracién completa planificada.






Capitulo 3

Comportamientos para Navegacion
Reactiva

En este capitulo se presentan los tres comportamientos reactivos implementados para navegar
por el entorno, habitualmente usados cuando un robot estd explorando un area desconocida.
Durante el desarrollo se han seguido dos estrategias, una analitica y otra que tiene su origen en
el razonamiento basado en casos, esta iltima para que el sistema se adecte a las particularidades
del entorno mediante el aprendizaje. Ambas se corresponden con el grupo de Navegacion Local
de la Jerarquia de Navegacién. Los tres comportamientos se implementan en la capa Compor-
tamientos. Al ser reactivos, los unicos datos de entrada que reciben para calcular la accién
que el robot debe ejecutar provienen de la informacion sensorial proporcionada por el médulo
ControlRobot.

En primer lugar se efectia una introduccién al tema tratado en la Seccién 1, realizando
una revision de los métodos mas habituales de navegacion reactiva. En la Seccion 2 se describen
los tres comportamientos implementados en el sistema siguiendo un esquema analitico, Seguir
Pared, Seguir Pasillo y Cruzar Puerta. A continuacién se pasa al desarrollo de los tres mismos
comportamientos, pero en su implementacién segin una técnica de razonamiento basado en
casos (Seccién 3). En cuarto lugar se presenta en la Seccién 4 un método de aprendizaje asistido,
donde el humano y el robot colaboran de forma activa en la navegacion. El sistema desarrollado
permite esta posibilidad porque en el médulo ControlRobot se pueden combinar las érdenes del
robot con las 6rdenes de un humano. Los resultados obtenidos con la plataforma robética real
Pioneer P2AT, tanto con los comportamientos como con el método de aprendizaje asistido se

muestran en la Seccién 5. Finalmente, la Seccidn 6 presenta las conclusiones extraidas.

1 Introduccion

En este capitulo se presenta la manera en la que se han disenado e implementado los tres
comportamientos de navegacién reactiva de nuestro sistema, Seguir Pared, Seguir Pasillo y

Cruzar Puerta, que suelen ser utilizados cuando el robot estd explorando un area desconocida
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[MMBBO06, RJ05, ZLY06]. Se corresponden con el grupo de comportamientos de Navegacién Lo-
cal de la Jerarquia de Navegacion [FMO00], puesto que la accién ejecutada por el robot depende
unicamente de la informacion sensorial captada en cada momento. Mediante estos compor-
tamientos reactivos se consigue navegar de forma autoénoma entre las zonas no exploradas de
la ruta de exploracién obtenida mediante la técnica que se presenta en el Capitulo 5. Por lo
tanto, y tal y como hemos comentado anteriormente, nuestro sistema incluye tanto la navegacién

reactiva como la planificacién de alto nivel para aprovechar las ventajas de ambos esquemas.

Antes de analizar las dos estrategias seguidas para implementar los comportamientos, se

realiza a continuacion una revisiéon de los métodos mas comunes de navegacion reactiva.

1.1 Navegacion reactiva

Los sistemas reactivos son relativamente recientes [Bro86, Kae86, Pay86, Ark89]. Por definicién
un sistema reactivo asocia la percepcion con la accion sin el uso de ninguna representacion
abstracta ni de la historia temporal [Ark98]. La respuesta que proporciona el sistema es, por
tanto, muy ripida, debido a que no lleva a cabo ningin tipo de planificacién. Sin embargo, la

navegacion exclusivamente reactiva suele ser ineficiente y propensa a caer en trampas locales.

Existen dos formas habituales de diseniar la navegacién reactiva de un agente auténomo, me-
diante un modelo analitico o empleando técnicas de Inteligencia Artificial [WLO04]. Las primeras
técnicas modelan la respuesta reactiva del robot mediante una expresion analitica que suele
depender de varios pardmetros que caracterizan el entorno, haciéndose dificil el modelado de
cualquier posible situacién. Entre todas ellos destacamos los campos de potencial [Kha86], el
histograma del vector de campo [BK9lal, las bandas eldsticas [QK93], la ventana dindmica
[FBTI7] y el diagrama de proximidad [MMO0] (Figura 3.1).

Los campos de potencial (Potential Fields Method, PFM) son una de las aproximaciones
mds conocidas. Fueron introducidos por Khatib en 1986 [Kha86]. Se basan en la creacién de
los campos de atraccion hacia el objetivo y de repulsién de obstaculos en el espacio de trabajo.
Gracias al campo generado se puede llegar desde el lugar en el que se encuentra el robot hacia el
destino siguiendo el gradiente descendiente, lo cual evita los obsticulos. A pesar de su sencillez
y eficiencia, tiene algunos inconvenientes significativos: i) tiende a oscilar cuando el robot estd
cerca de los obstdculos, por ejemplo, en corredores estrechos o cerca de una pared; ii) se queda
atrapado en minimos locales; y iii) tiene dificultades para moverse entre obstdculos cercanos,

como por ejemplo una puerta.

El histograma del vector de campo, (Vector Field Histograma, VFH) usa un histograma
que depende de la orientacién del robot para representar la densidad de los obstaculos [BK91a].
Este histograma es empleado para mover que el robot se mueva en la direccién donde haya menos
obstaculos. El método construye dos histogramas, el cartesiano y el polar. El primero es en dos
dimensiones, siendo actualizado continuamente. El segundo es unidimensional, proporcionando
los denominados valles candidato. El valle méas cercano a la direccién del objetivo es seleccionado,

girando el robot hasta alinearse con el centro de dicho valle. Este método es un poco mas
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Figura 3.1: Navegacién reactiva, modelos analiticos: (a) campos de potencial; (b) histograma
del vector de campo; (c) bandas eldsticas; (d) ventana dindmica; (e) diagrama de proximidad.

complejo y costoso que el PFM, llegando incluso a ser considerado como un método que no es
puramente reactivo por algunos autores. Ademds, posee algunos inconvenientes: i) no tiene en

cuenta el tamafio del robot; y ii) no es adecuado para entornos con gran densidad de obstédculos.

Las bandas eldsticas (Elastic Bands, EB) consisten en un planificador de movimientos que
obtiene un camino libre de obstaculos desde la posiciéon del robot hasta el punto de destino
[QK93]. La idea es implementar movimientos basados en la informacién sensorial mediante la
deformacion en tiempo real del camino calculado por el planificador, lo que se denomina una
banda eldstica. Las burbujas son el concepto clave de la técnica, las cuales definen el camino
libre de obstaculos en el espacio de trabajo. El camino generado es suave, manteniéndose alejado
de los obstaculos. Aunque el método funciona bien en entornos conocidos, no es adecuado para

entornos desconocidos o dindmicos.

El cuarto de los métodos comentados es el de la ventana dindmica (Dynamic Window
Approach, DWA). Es un método que evita los choques, donde la bisqueda de los comandos
de movimiento se lleva a cabo directamente en el espacio de las velocidades [FBT97]. Los
comandos de movimiento se seleccionan a partir de la maximizacién de una funcién objetivo.
Esta funcién considera la direccién del objetivo, la velocidad de avance del robot y la distancia
a los obstéaculos. El problema radica en la selecciéon de los pardametros adecuados para que el
método sea vélido bajo cualquier circunstancia. De hecho, el ajuste de los parametros es un
problema comun a todos los esquemas presentados hasta el momento (PFM, VFH, EB y DWA),
puesto que es complicado encontrar valores que permitan una navegacion reactiva acorde a todas

las diferentes situaciones que pueden aparecer.

El diagrama de proximidad (Nearness Diagram, ND) es una aproximacién reactiva a la
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navegacién de un agente auténomo [MMO0]. A partir de la informacién disponible se extrae una
descripcion de las regiones libres de obstaculos. Se escoge una de estas regiones, seleccionando
una de las cinco posibles situaciones que aparecen. Con estos datos se generan los comandos de
movimiento. El método es apropiado para navegar en entornos desconocidos y dindmicos. Quizas
su gran ventaja es la posibilidad de trabajar en entornos densos y complejos, algo que no se podia
hacer con el método VFH. Como inconveniente comparte la parametrizaciéon de la navegacién,
aunque en este caso Unicamente hay que ajustar un parametro. También debemos comentar
que, al igual que el método VFH, el ND no es una técnica puramente reactiva, puesto que se

necesita un mapa del entorno para trabajar, por lo que existe un cierto grado de planificacién.

Al contrario de lo que ocurre en los métodos analiticos, las técnicas de Inteligencia Arti-
ficial no efectian un modelado analitico del comportamiento reactivo, sino que llevan a cabo
un aprendizaje paulatino de la navegaciéon. Este aprendizaje suele requerir de una etapa de
entrenamiento. La principal caracteristica de estos métodos es la capacidad de adaptacién a
circunstancias cambiantes sin supervision humana. Por otro lado, el entrenamiento de la técnica
que se propone en esta Tesis evita la necesidad de tener en cuenta restricciones cinematicas o
la dindmica del robot. Esto hace que el método sea valido para diferentes plataformas después
de pequenos cambios y que un mismo esquema pueda ser utilizado para conseguir distintos

comportamientos del agente auténomo.

El abanico de técnicas no analiticas empleadas para implementar comportamientos reac-
tivos es muy amplio. Tenemos métodos basados en redes neuronales [RPW 03] y 16gica borrosa
[SDC05]. También existen aproximaciones soportadas por el razonamiento basado en casos
[RAMCY7, LKKAO05], de especial interés para nosotros, puesto que una de las dos estrate-
gias seguidas para implementar nuestros tres comportamientos se basa en dicho esquema. El
razonamiento basado en casos (Case Based Reasoning, CBR) es una técnica de aprendizaje y
adaptacién para resolver problemas actuales mediante la recuperacién y adaptacién de experien-
cias pasadas. Debido a que el CBR sera tratado con profundidad en la Seccién 3, no comentamos

ningun aspecto mas por el momento.

Ademads de la aproximacion novedosa basada en el CBR, también se han implementado
los tres comportamientos mediante una técnica analitica, con objeto de comparar los resultados
obtenidos con ambos procedimientos. Nuestra propuesta puede decirse que se basa en los cam-
pos de potencial, habiendo sido escogidos estos por su sencillez, aunque su funcionamiento se
verd afectado por las oscilaciones y la dificultad para moverse entre obsticulos cercanos. Pos-
teriormente se analizard que ambos métodos funcionan correctamente a la hora de implementar

nuestros tres comportamientos, superando el CBR al modelo analitico en algunos aspectos.

2 Comportamientos analiticos

Nuestro sistema de exploracién estd basado en tres comportamientos, presentados en [PUS07]:

e Seguir Pared (SP). El robot se desplaza de forma paralela a la pared que se encuentra a
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su derecha, siguiendo su contorno a una distancia determinada.
e Seguir Pasillo (SC). En este caso el agente navega a largo de un pasillo por su centro.

e Cruzar Puerta (CP). El tercer comportamiento permite que el robot cruce una puerta por

su centro, con el objetivo de entrar o salir de una habitacion.

Se han escogido estos tres comportamientos porque: i) son ampliamente conocidos; ii)
han sido extensamente tratados a lo largo de los afios; y iii) suelen ser utilizados cuando el
robot estd explorando un 4rea desconocida [MMBBO06, RJ05, ZLY06], como es el caso de la pre-
sente Tesis. Asi, para el comportamiento Seguir Pared nos encontramos con métodos analiticos
[BMT00, AY95, YKY98, CO03], o técnicas que emplean la Inteligencia Artificial, como por
ejemplo la logica borrosa [MMBB06, BSE95]. También para el comportamiento Seguir Pasillo
se han empleado modelos analiticos [CO03] o métodos de Inteligencia Artificial como las redes
neuronales [Cha05]. Por ultimo, para el comportamiento Cruzar Puerta los autores utilizan,
bien un modelo analitico [AGMRO03], bien métodos como la légica borrosa [MYMO5].

Nuestra nueva aproximacién analitica estd basada en los campos de potencial [Kha86],
en el sentido de que se emplea una suma ponderada de distintas fuerzas. Debido al disemno
realizado que incluye una fuerza de evitacion de obsticulos, se incorpora autométicamente para
los tres comportamientos el repulsor tipico de los campos de potencial. En los tres casos el
comportamiento obtiene, a partir de la lectura de sensores sonar (proporcionada por el médulo
ControlRobot), las velocidades de rotacién, v,, y de traslacién, v, que el robot debe aplicar a
sus motores. Ente enfoque en el que se obtienen las velocidades a partir de sensores sonar no es

nuevo [ZGPP02, SY04], al margen de la forma en la que se establece la correspondencia.

A continuacién se presentan los detalles de implementacién de nuestros tres comportamien-
tos. Este método serd ademdas empleado para adaptar los comportamientos segin la segunda
estrategia que se introduce en esta Tesis, el razonamiento basado en casos (ver Seccién 3). Por

esta razon se analiza en primer lugar la solucién analitica.

2.1 Seguir Pared

Es deseable que cualquier comportamiento de seguimiento de paredes presente tres carac-
teristicas [MMBBO6]:

1. Mantenimiento adecuado de la pared a una distancia fija.
2. Alta velocidad de traslacién, siempre que sea posible.
3. Cambios de direccién suaves y paulatinos.
Estas tres premisas se han tenido en cuenta a la hora de disenar nuestro comportamiento

analitico Seguir Pared. En primer lugar se calcula la velocidad de rotacion a partir de la suma

de tres fuerzas (Figura 3.2):
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® fspparal mantiene el robot paralelo a la pared.
e fsopgist intenta mantener la distancia prefijada de la pared que se encuentra a su derecha.

® fspavoid evita los obsticulos que aparecen mientras el robot navega.

f . ..
Comando SPparal QOrientacion

SPdist
Robot ; e

@ Sensores

Obstaculo

Figura 3.2: Fuerzas del comportamiento Seguir Pared.

Sean kSPparalv kspdist ¥ kspavoid tres constantes que ponderan fSPparah fspdist Y fspPavoids
respectivamente. Considerando que ap es el angulo a la pared mds cercana a la derecha del

robot respecto de su orientacién, que dp es la distancia minima actual a la pared derecha y que
dp es la distancia a los obstaculos frontales del robot, la velocidad de rotacién, vgp, se calcula

Ccomao:

vspr = fspPparal + fspdist + [$Pavoid = (3.1)
= kspparat - (ap +90°) + kspaist - (dp — dp) + kscavoia - (dspsec — dr)

donde dp es la distancia que el robot debe mantener con la pared derecha y dspsrpc es una
distancia umbral para considerar que un obsticulo afecta a la navegacién del robot. wvgp,
puede tomar valores positivos o negativos dependiendo de la situacién particular del robot en
cada momento Por otro lado, vgp, nunca podrd superar en moédulo la maxima velocidad de
rotacién que se haya programado para la navegacién del agente auténomo, vypr4x. Del mismo
modo, la fuerza que evita los obstaculos, fspaveid, Solamente se considerard en el caso de que
dr < dspspc. Las constantes de ponderacién de las tres fuerzas se escogen con criterio para
que la contribucién de cada una de esas fuerzas sea méxima bajo determinados supuestos. Asi,
kspparal € €scoge para que fspparqr S€a maxima cuando la orientacion del robot es paralela al

vector perpendicular a la pared:

UrMAX

= (3.2)

kSPparal =

kspaist se elige para que fgpgist sea maxima cuando la distancia a la pared es nula:
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UrMAX
dp

kspdist = (3.3)

y kSpPavoid se selecciona para que fspavoid Sea maxima cuando la distancia a los obstaculos es
minima, es decir, es la distancia a la que se quiere seguir la pared. Su signo dependerd de la
direccién de giro que se deba aplicar, siendo ésta la que conduzca al robot hacia la zona izquierda

o derecha en funciéon de la distancia a los obstaculos a ambos lados del robot. Su valor sera:

kspavoia = £
dspsec —dp

El método se basa, ademads de en estas tres constantes escogidas con criterio, en dos valores
heuristicos, dp y dspspc. Su valor variard dependiendo de la distancia a la que se quiera seguir
la pared y de la aplicacion bajo estudio, aunque se ha verificado empiricamente que unos valores
de dp entre 400mm y 700mm y de dspsgc en torno a los 1000mm son adecuados para trabajar

en los entornos hacia los que va destinado el trabajo de la presente Tesis.

La velocidad de traslacién, vgp¢, se obtiene a partir de vgp,, segin la expresion:
vsp
7’“] (3.5)

VSPt = VtMAX [1 3
rMAX

donde v;p74 x es la maxima velocidad de traslacion programada en el robot. Por lo tanto, cuanto
mayor sea la velocidad de rotaciéon menor serd la de traslaciéon. De este modo, si vgp, = Vrprax,
la velocidad de traslacion serd nula. Cuando el robot estd girando a una velocidad elevada tiende

a trasladarse a baja velocidad.

En las Figuras 3.3 y 3.4 se muestran varios entornos simulados donde el agente debe seguir
la pared que se encuentra a su derecha. La mdaxima velocidad de rotacién y de traslacion es,
respectivamente, vyprax = 15°/s y vpprax = 100mm/s. En todas estas pruebas se ha fijado
la distancia de seguridad dgpsgc a 1000mm. En cuanto a la distancia dp a la que se sigue la
pared, ésta serd de 500mm para el entorno de la Figura 3.3a y de 700mm para el resto. Para
cada uno de los entornos se puede apreciar la configuracién del mismo, la trayectoria seguida
por el robot y el mapa métrico del entorno que se construye durante la operacién. Al ser
nuestros comportamientos puramente reactivos, no existe planificacion durante estas pruebas.
Por lo tanto, el mapa métrico inicamente se emplea para representar graficamente el modelo de

entorno que el agente adquiere mientras navega.

En el entorno de la Figura 3.3a el robot consigue explorar de forma casi total el escenario,
segun se aprecia en el mapa métrico de la Figura 3.3d, pero hay una pequena parte del mismo que
no se puede alcanzar inicamente con nuestro comportamiento Seguir Pared. Ademads, podemos
apreciar perfectamente las oscilaciones tipicas de los modelos analiticos basados en los campos
de potencial, como es nuestro caso. Aunque estas oscilaciones no presentan una gran amplitud,
si que se aprecian y no son deseables. Por otro lado, se puede presentar algin problema si

se desea seguir un pasillo como si fuera una pared. Asi, por ejemplo, en el pasillo norte del
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@ ©

Figura 3.3: Seguir Pared, modelo analitico: (a) entorno simulado 1; (b) entorno simulado 2; (c)
entorno simulado 3; (d) mapa métrico obtenido en (a); (e) mapa métrico obtenido en (b); (f)
mapa métrico obtenido en (c).

entorno el robot sigue la pared, al margen de la presencia de oscilaciones. Sin embargo, si el
pasillo fuera mas estrecho o la distancia a la que se quiere seguir la pared fuera mas grande, el
robot no podria atravesar el pasillo. Una de las fuerzas intentaria alejarlo de la pared derecha
para seguirla a la distancia programada. Otra, trataria de evitar la pared izquierda, que seria
vista como un obstaculo. El robot comenzaria a oscilar en la abertura del pasillo, que puede ser
considerada como una puerta, sin poder avanzar, y evitando asi que se siguiera explorando el
entorno. Este hecho ha sido probado, manifestandose este efecto cuando dp = 700mm, siendo
la anchura del pasillo de tan solo 1.5m. Obviamente, lo lgico es que para recorrer el pasillo se
empleara el comportamiento Seguir Pasillo que, como veremos en la siguiente seccidén, adapta
el movimiento del robot a la anchura del pasillo sin pretender engancharse a una pared a una
distancia prefijada. Todo esto nos hace pensar que un dnico comportamiento no es suficiente
para explorar de forma total un entorno desconocido, ya que no es posible adaptarse a una

configuracién arbitraria.

Los entornos de las Figuras 3.3b y ¢ son muy parecidos. Ambos constan de un obstaculo
en el medio de una habitacion. Quizas el de la Figura 3.3c es algo mas complicado porque el

robot se encuentra también con un obsticulo al seguir la pared oeste del mismo. En ambos
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(b)

(d)

Figura 3.4: Seguir Pared, seguimiento de obstdculo con modelo analitico: (a) entorno simulado
4; (b) entorno simulado 5; (c) mapa métrico obtenido en (a); (d) mapa métrico obtenido en (b).

casos el entorno se explora de forma integra, tal y como se observa en las Figuras 3.3e y f. Sin
embargo, las oscilaciones nuevamente estin presentes durante el movimiento del agente. Asi
mismo, al analizar la configuracion del entorno que el robot se encuentra en su camino, puede
llegar a pensarse que, incluso llevando a cabo un movimiento correcto, quizas el comportamiento
Seguir Pared no es el mas adecuado en determinadas situaciones. De hecho, en esta Tesis nos
planteamos como uno de los objetivos el adaptarnos a las circunstancias y particularidades del

entorno en cada momento mediante el método de aprendizaje que se propone.

Si bien en los entornos de la Figura 3.3 el entorno se explora total o casi totalmente, existen
ocasiones en las que el comportamiento Seguir Pared es incapaz de explorar un entorno en su
totalidad (Figuras 3.4c y d). Esta situacion se muestra en los dos entornos de la Figura 3.4. En
ambos el robot se queda enganchado a un obstaculo, bordedndolo de forma infinita sin llegar a
adquirir ningtn conocimiento del entorno al margen del que consigue al dar vueltas alrededor del
obstaculo. El entorno de la Figura 3.4a es muy simple, pues consta solamente de un obsticulo
dentro de una habitacion vacia. El robot es incapaz de desengancharse del obstaculo, debido al
comportamiento Seguir Pared para el que ha sido programado. Aunque el entorno de la Figura

3.4b es algo mas complicado, la conclusién a la que se llega es la misma. El robot sigue la pared
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del centro del escenario hacia la derecha, después hacia la izquierda y a continuacion repetiria el
proceso. Obviamente, las oscilaciones siguen estando presentes para ambos entornos, pues son
inherentes al método implementado. Del mismo modo, es evidente la conclusién de que con este
comportamiento no es suficiente para alcanzar el objetivo de exploracién completa de un entorno
total o parcialmente desconocido. Por este motivo, en esta Tesis se presenta una técnica que
busca la cooperacién o fusién de tres comportamientos para conseguir una adaptacién adecuada

a la configuracién del entorno.

2.2 Seguir Pasillo

La filosofia adoptada para implementar este comportamiento es similar a la de nuestro Seguir
Pared. Se obtiene en primer lugar la velocidad de rotacién que hay que aplicar al robot a partir

de la suma de tres fuerzas, como se puede apreciar en la Figura 3.5:

¢ fsCparal intenta mantener el robot paralelo a las paredes.

e fscaist, al contrario que en el comportamiento Seguir Pared, no intenta mantener el robot
a una distancia prefijada de la pared derecha, debido a que el robot debe navegar por el
centro del pasillo. En este caso se tiene en cuenta dindmicamente el ancho del pasillo para

colocar al robot en su centro en todo momento.

® fscavoid €vita los obstiaculos que aparecen mientras el robot navega.

Comando Robot

Orientacion

fSCdist

Obstaculo
Obstaculo

fSC‘.woid

@ Sensores

Figura 3.5: Fuerzas del comportamiento Seguir Pasillo.

Sean kscparals kscaist Y kscavoia 1as tres constantes empleadas en este caso para ponderar
las fuerzas fscparal, fscdist Y fscavoid, Tespectivamente. Si bien para el comportamiento Seguir
Pared las constantes no variaban, para el Seguir Pasillo la situaciéon es diferente. Como hay que
tener en cuenta la anchura del pasillo, su valor es adaptado a la configuracién del entorno que
el robot detecte en cada momento. Tal y como se comentd en el comportamiento SP, ap es el
angulo respecto de la pared derecha mas proxima, dp es la distancia minima actual a la pared
derecha y dp es la distancia a los obsticulos frontales. Entonces, si d¢ es la mitad de la anchura

del pasillo, la velocidad de rotacién vge, viene definida por:
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vscr = [sCparal + fscdist + fsCavoid = (3.6)

= kscparat - (ap 4+ 90°) + kscaist - (dc — dp) + kscavoid - (dscsec — dr)

donde dgscsgc es un umbral de distancia empleado para tener en cuenta los obstaculos cuando
estdn muy cercanos al robot. Nuevamente la velocidad de rotacién vgc, puede tomar valores
positivos o negativos, no pudiendo su médulo superar en ningtin caso la méxima velocidad de
rotacion establecida, vyprax. Asi mismo, la fuerza que evita los obstaculos, fscawoid, Solamente
se considerard en el caso de que dp < dscspce. Otra vez se eligen las constantes de ponderacion
siguiendo el criterio de su maximizacién bajo determinadas circunstancias. Sin embargo, en este
caso dos de ellas tienen un valor variable que depende de la anchura del pasillo. kscperq €8 un
valor invariante, que hace méxima la fuerza fscperqr cuando el robot estd perpendicular a la

pared derecha del pasillo:

kSCparal = 900

kscdaist se elige para que fsogist Sea maxima cuando la distancia a la pared tiende a cero, para

asi situar el robot en el centro del pasillo:

UrMAX

i (3.8)

kscaist =
V kScaveid S€ selecciona para que fscavoid Sea maxima cuando la distancia a los obstaculos es
minima, considerando la anchura del pasillo. Nuevamente, su signo dependerd de la direccién
de giro que se deba aplicar, siendo ésta la que conduzca al robot hacia el centro del pasillo. Su

valor viene dado por:

UrMAX

Ar 3.9
dscsec — dc (3.9)

kscavoida = £

Si bien el valor de estas constantes son escogidas para que se su contribucién a vge, sea la
comentada, el método se basa en una constante heuristica, dscsrc. Este valor debe ser escogido
dependiendo de la repulsion que se pretenda tener respecto de los obstaculos. Teniendo en cuenta
los pasillos potenciales por los que el robot va a navegar, se ha comprobado experimentalmente
que si dgosgco es igual a unos 400mm 6 500mm el método funciona apropiadamente para la
presente Tesis, por supuesto, considerando en cualquier caso los problemas inherentes a las
aproximaciones analiticas basadas en los campos de potencial. Se puede observar que este
parametro es menor que en el caso del comportamiento Seguir Pared para poder atravesar

pasillos estrechos.

La velocidad de traslacion, vgcy, se calcula a partir de vgeo, con una expresion similar a la

del comportamiento SP:
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”570] (3.10)

VSOt = VEMAX [1 T o
rMAX

recordando que v 4x es la maxima velocidad a la que se puede trasladar el robot. La Ecuacién
(3.10) implica que a mayor velocidad de rotacién, menor velocidad de traslacién. Si vge, =

UrMAX, Ocurrird que vgcy = 0.

En las Figuras 3.6, 3.7 y 3.8 se muestran varios entornos donde el robot recorre pasillos con
diferentes caracteristicas. Aligual que para el caso del comportamiento Seguir Pared, la maxima
velocidad de rotacién y de traslacion es, respectivamente, vyprax = 15°/s y vpprax = 100mm/s.
En todas estas pruebas se ha fijado la distancia de seguridad dgcsgc a 400mm. Para cada uno
de los entornos se puede apreciar la configuracién del mismo, la trayectoria seguida por el robot
y el mapa métrico del entorno que se construye durante la operacién. Del mismo modo, y tal
como se comentd para el comportamiento Seguir Pared, el mapa métrico tinicamente se emplea

para representar graficamente el modelo de entorno que el agente adquiere.

En la Figura 3.6 se presenta el seguimiento de tres pasillos de diferente anchura. En todos
los casos se observan claramente las oscilaciones propias de los métodos de navegacion reactiva
basados en los campos de potencial. El efecto es similar a si el robot fuera rebotando de una
pared a otra al mismo tiempo que recorre el pasillo. En los entornos de las Figuras 3.6a y 3.6¢ el
robot parte centrado respecto de los pasillos. Sin embargo, para el entorno simulado 2 (Figura
3.6b), el agente se encuentra més cerca de la pared inferior que de la superior. Gracias a la
implementacion analitica realizada, al comienzo el robot tiende a centrarse en el pasillo, para
pasar posteriormente a recorrerlo. Los tres mapas métricos muestran el modelo de entorno que

se adquiere durante la operacién (Figuras 3.6d, e y f).

L]

(d)

Figura 3.6: Seguir Pasillo, diferentes anchuras con modelo analitico: (a) entorno simulado 1;
(b) entorno simulado 2; (c) entorno simulado 3; (d) mapa métrico obtenido en (a); (e) mapa
métrico obtenido en (b); (f) mapa métrico obtenido en (c).
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La Figura 3.7 presenta tres escenarios algo mas complejos. En este caso, el pasillo consta
de uno o dos obstaculos. Estas situaciones pueden ser entendidas como la concatenacién de
pasillos de diferentes anchuras, ya que al aparecer un obsticulo el pasillo se ve estrechado. El
primero de los entornos de la Figura 3.7 consta de un obstaculo en la parte superior del pasillo
(entorno simulado 4 de la Figura 3.7a). El robot comienza su movimiento, tratando de centrarse
en el pasillo. Cuando el obsticulo es detectado, se debe desplazar hacia la pared sur, para
asi adecuarse a la anchura de la configuraciéon que en ese momento se encuentra. Al dejar el
obstaculo atras, el robot nuevamente tratard de centrarse, tendiendo su movimiento a ir hacia
el norte. En la Figura 3.7b se observa una situacién andloga, con un obstiaculo en la parte
inferior del pasillo. Como al comienzo el robot estd ligeramente més cerca de la pared superior
que de la inferior, tratard de centrarse en el pasillo. Sin embargo, al hacerlo e ir avanzando, se
detecta el obstaculo inferior. Por lo tanto, el agente se dirige hacia la parte norte para abordar el
estrechamiento del pasillo. Una vez atravesado el obstaculo, nuevamente se centra en el pasillo,
considerando la anchura del mismo. En el tercero de los entornos (Figura 3.7c), el robot se
encuentra con dos obstaculos en su camino, uno primero en la parte superior y, posteriormente,
otro en la inferior. El entorno es una especie de combinacién de los dos anteriores. El robot,
por tanto, recorre el pasillo por su centro, adaptando su movimiento a la anchura que en cada
momento se encuentra. En principio tiene que ir hacia el sur para pasar el primer obsticulo.
Después hacia el norte, para dejar atrds el segundo. Y, por dltimo, tiende a centrarse al final

del pasillo.

—y—
———

(d)

Figura 3.7: Seguir Pasillo, pasillo con obstdculos, modelo analitico: (a) entorno simulado 4; (b)
entorno simulado 5; (c) entorno simulado 6; (d) mapa métrico obtenido en (a); (e) mapa métrico
obtenido en (b); (f) mapa métrico obtenido en (c).

La principal caracteristica de la configuracion de los entornos que se presentan en la Figura
3.8 es su forma en L. En ambos casos, el robot se encuentra en su camino dos pasillos perpendic-
ulares. Al margen de las oscilaciones inherentes al método que se observan, el robot es capaz de

seguir ambos pasillos, girando los 90 grados necesarios para orientarse segtn el eje del segundo
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pasillo. Por lo tanto, debido al diseno realizado para este comportamiento, en estas situaciones
el robot perfectamente podria seguir ambos pasillos con tinicamente este comportamiento. Sin
embargo, parece 16gico que no es lo més adecuado. Cuando el robot finaliza el seguimiento del
primer pasillo desaparece la pared a su izquierda, encontrandose con una situaciéon para la que
es mas adecuado el comportamiento Seguir Pared. Mds aun, al tratar de enfilarse con el segundo
pasillo, la situacién que el robot ve es parecida a una puerta. Por lo tanto, seria conveniente
el emplear mds de un comportamiento para explorar de forma total un entorno en previsién de
que puedan aparecer configuraciones como las de la Figura 3.8. Por ltimo, comentar que, a
pesar de que el pasillo inicial del entorno de la Figura 3.8b tiene una anchura de 1.2m, el robot

lo recorre adecuadamente, al margen de las oscilaciones.

() (d)

Figura 3.8: Seguir Pasillo, pasillo en L con modelo analitico: (a) entorno simulado 7; (b) entorno
simulado 8; (c¢) mapa métrico obtenido en (a); (d) mapa métrico obtenido en (b).

2.3 Cruzar Puerta

Nuestro tercer comportamiento también se ha implementado a partir de una combinacién lineal
de fuerzas, igual que los dos anteriores, SP y SC. En el disenio se han tenido en cuenta tres
consideraciones [MYMO5]:

1. La distancia frontal a la puerta.

2. La distancia a la parte izquierda y derecha del marco de la puerta.

3. Atravesar la puerta por el centro.
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La velocidad de rotacién es calculada en primer lugar, para pasar acto seguido a la obtencién
de la de traslacion. La principal diferencia con respecto a los dos comportamientos anteriores

estriba en el hecho de que ahora unicamente se suman dos fuerzas (Figura 3.9):

e foport permite que el robot permanezca de forma perpendicular al marco de la puerta.

® fopavoid €vita el marco de la puerta, previniendo posibles colisiones con él.

Obstaculo Obstaculo

Orientacion
fCPort

Comando
Robot

@® Sensores

Figura 3.9: Fuerzas del comportamiento Cruzar Puerta.

Sean kcport ¥ kcpavoiq dos constantes que ponderan las fuerzas foport ¥ foPavoid, respecti-
vamente. Al contrario que para el comportamiento Seguir Pared, estas dos constantes no varian
nunca. Del mismo modo, sean d;, y dr las distancias a la parte izquierda y derecha del marco
de la puerta, respectivamente. Si, como se ha comentado anteriormente, dy es la distancia a los

obstaculos frontales del robot, la velocidad de rotacién vop, sera:

vepr = foport + fePavoid = kcport - (A, — dr) + kcPavoid - (dcpsec — dr) (3.11)

donde dopspc es el umbral de distancia necesario para considerar que los obstaculos estin
cercanos al robot. vop, puede ser positiva o negativa, al igual que en los dos comportamientos
anteriores, no pudiendo superar en ningin caso su mddulo la maxima velocidad de rotacién,
Urpmax- Del mismo modo, fopaveid S€ tendrd en cuenta cuando se verifique que dp < depsec-
kcoport se ha fijado para tener en cuenta la distancia de seguridad dopsgc y el maximo valor

que retornan los sensores sonar, dado por el fabricante, da;4x. Asi, su valor sera:

UrMAX
dyvax — depsec

kCPort = (312)

v kscavoid S€ selecciona para que fspavoid S€a maxima cuando la distancia a los obstaculos sea
minima. Nuevamente, su signo dependera de la direccién de giro que se deba aplicar. Su valor

viene dado por:

UrMAX

3.13
dcpskec (8.13)

kcpavoid = £
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Ademsds de en las dos constantes cuyo criterio de elecciéon ha sido comentado, el método
también se basa en un valor heuristico, dopspc. Se ha comprobado experimentalmente que
estableciendo este valor a unos 300mm 6 400mm se consigue que el modelo funcione adecuada-
mente en los entornos de trabajo de esta Tesis. Este valor debe ser pequeno para poder atravesar

las puertas, las cuales pueden ser potencialmente estrechas.

Una vez estamos en disposicion de la velocidad de rotacién se calcula la de traslacién, vepy.
Su expresién es andloga a la de los dos comportamientos anteriores:
vcp
—’“] (3.14)

VOPt = VIMAX [1 -
rMAX

siendo vprax la méxima velocidad de traslacion fijada para el agente auténomo. Ya que la
Ecuacién (3.14) es similar a las Ecuaciones (3.5) y (3.10), comparte sus caracteristicas. Asi, a

mayor velocidad de rotacién, menor velocidad de traslacién.

La Figura 3.10 presenta 15 entornos simulados distintos donde el robot debe atravesar, en
cada uno de ellos, una puerta. Al igual que para los comportamientos Seguir Pared y Seguir
Pasillo, la maxima velocidad de rotacién y de traslacion es, respectivamente, vyprax = 15°/s y
viniax = 100mm/s. La distancia dopsgc se ha fijado en todos los casos a 300mm. Para cada

uno de los entornos se presenta la trayectoria seguida por el robot durante su operacion.

En todos los casos que se muestran en la Figura 3.10 el robot atraviesa correctamente la
puerta que se encuentra en su camino. Sin embargo, hay diferencias cualitativas en el movimiento
llevado a cabo en cada entorno que deben ser comentadas. En primer lugar, si el robot estd
centrado respecto del centro de la puerta (misma distancia a la parte izquierda del marco que
a la derecha), se esperaria que la atravesara sin oscilar. Sin embargo, esto no es asi, segin se
observa en las Figuras 3.10a, g y 1, pues aparecen unas pequenas oscilaciones. Se debe a la
propia limitaciéon que el método implementado tiene por basarse en los campos de potencial.
En segundo lugar, si el robot no se encuentra centrado, es decir, si estd méas cerca de la parte
superior o inferior del marco, no consigue centrarse del todo para atravesarla. Asi, en las Figuras
3.10c y f el robot parte desde la parte superior, atravesando la puerta mdas cerca de esta parte
del marco. Igualmente, en las Figuras 3.10b, e, i y k, el agente comienza el movimiento desde

la parte inferior, por lo que la puerta se atraviesa mas cerca de esta parte del marco.

Por 1ltimo, a veces se realiza un movimiento que puede considerarse peligroso, a pesar de
atravesar la puerta. Si bien en todos los entornos de la Figura 3.10 el robot atraviesa la puerta,
una de estas situaciones se presenta en la Figura 3.10n. La puerta solamente tiene 90cm de ancho.
Teniendo en mente que el robot tiene unas dimensiones de 502:50cm?, se aprecia la dificultad del
movimiento. Y todavia méas si no estd centrado, como ocurre en este entorno. Se observa que
el agente no choca, pero casi lo hace. Todo esto nos sugiere la dificultad para cruzar puertas
estrechas, y no solamente en cuanto a la seguridad del agente para evitar su choque. Debido a la
implementacién realizada que se basa en los campos de potencial, se pueden dar circunstancias

que hagan que el robot comience a oscilar delante de la puerta sin poder atravesarla.
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Figura 3.10: Cruzar puerta, entornos simulados con modelo analitico: (a) 1; (b) 2; (¢) 3; (d) 4;
(e) 55 () 6; (g) 7; (b) 8 (i) 95 (j) 10; (k) 11; (1) 12; (m) 13; (n) 14; (o) 15.
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3 Comportamientos mediante CBR

Nuestros tres comportamientos también han sido desarrollados siguiendo una técnica de In-
teligencia Artificial, el razonamiento basado en casos (Case Base reasoning, CBR). Como los
comportamientos analiticos de la Seccion 2 se emplean ademads para adaptar los implementados
mediante el CBR, aquéllos han sido presentados en primer lugar. Asi pues, una vez introducidos
los comportamientos Seguir Pared, Seguir Pasillo y Cruzar Puerta segtin el método analitico, ya

si podemos analizar los basados en el CBR, los cuales se presentan en [PUSO07].

3.1 El CBR

El razonamiento basado en casos (CBR), es una técnica de aprendizaje y adaptacién para
revolver problemas actuales mediante la recuperacién y adaptacion de problemas pasados [AP94].
Su origen hay que buscarlo en el trabajo de Schank y Abelson de 1977 [SA77] sobre la memoria
dindmica y el papel central del recuerdo de situaciones y patrones pasados en la resolucién y

aprendizaje de problemas [Sch82].
El primer sistema basado en el CBR fue CYRUS [Kol83], desarrollado en la Universidad de

Yale. C'YRUS estaba basado en el modelo de memoria dindmica de Schank, siendo su esquema
la base de otros sistemas basados en el CBR, como MEDIATOR [Sim85], PERSUADER [Syc88],
CHEF [Ham89], JULIA [Hin92] y CASEY [Kot89], todos ellos desarrollados en Estados Unidos.
Otros ejemplos de sistemas desarrollas segin la filosofia del CBR, también en Estados Unidos,
son PROTOS [Bar89], GREBE [Bra9l], HYPO [Ash91] y CABARET [SR92].

El comienzo del uso del paradigma CBR en Europa data de unos afios mas tarde del inicio
del mismo en Estados Unidos. Uno de los primeros sistemas fue MOTLKE [Alt89], desarrollado
por Michael Richter y Klaus Dieter Althoff en la Universidad de Kaiserslautern. Este sistema dio
lugar, posteriormente, al sistema PATDEX [RW91]. También nos encontramos con los sistemas
REFINER [SS88], IULIAN [Oeh92] y CREEK [Aam91]. Incluso en Espafna se desarrollaron
sistemas siguiendo el razonamiento basado en casos, como el de Enric Plaza y Ramén Loépez
[PL90]. Actualmente, el CBR es una técnica muy conocida que se emplea en multitud de
campos de investigacién como son, entre otros, el diagnéstico, la clasificacién, la interpretacion,
la planificacién, la mineria de datos y las aplicaciones comerciales. Tan importante ha llegado
a ser este paradigma que incluso hay conferencias exclusivamente dedicadas a €él, como es la

European Conference on Case-Based Reasoning.

En la Robdtica también se aplica el paradigma CBR para la resolucién de problemas. Asi,
nos encontramos con su uso para realizar tareas de planificacion [PH92], navegacién guiada por
visién [WC95] y localizacién [MPSUO1]. En la presente Tesis se contribuye a la navegacién
auténoma mediante el empleo del CBR, aprendiendo comportamientos reactivos especificos.
Este paradigma ha sido previamente usado para resolver problemas de esta indole. Existen
aproximaciones validas para entornos estaticos [FL95]. También existen sistemas que tratan

con entornos dindmicos, usando un mapa topoldgico de un entorno conocido a priori [HV95],
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aunque el mapa topoldgico tiene que volver a ser construido cuando se modifica el entorno.
Para solventar este inconveniente, Kruusmaa propone el uso de mapas probabilisticos [Kru03].
Sin embargo, en su trabajo se afirma que el sistema de navegacion global solamente es vélido
cuando los obstaculos son grandes y numerosos. Asi mismo, existen trabajos relacionados con
la navegacién basada en comportamientos que emplean el CBR [RAMC97, LAO1]. Si bien el
primero unicamente presenta resultados simulados [RAMCY7], el segundo es una de las pocas
aproximaciones basadas en el CBR probada en robots reales [LAO1]. Este dltimo esquema se
basa en la acumulacién de experiencia sobre una ventana temporal mientras se navega, para asi
conseguir que los comportamientos cooperen. Sin embargo, no es un esquema adecuado para

entornos dindmicos donde la configuracién cambia frecuentemente.

Aunque todos los métodos anteriores hacen uso del CBR, ninguno de ellos se puede consid-
erar como puramente reactivo. Ademds, excepto la técnica de integracién temporal de Likhachev
[LAO1], ninguno de los métodos ha sido probado en robots reales, sino tan solo por medio de
simulaciones. En esta Tesis se propone un nuevo esquema para el diseno e implementacion de
comportamientos para navegacién reactiva que emplea la filosofia del CBR. Si se mantiene la
aproximacion analitica puramente reactiva no se pueden eliminar problemas como las oscila-
ciones, por lo que se aprovechan las ventajas que el CBR proporciona mediante el aprendizaje.
Ademds de por ser una aproximacion novedosa, el nuevo desarrollo también destaca por haber
dado resultados satisfactorios tanto en pruebas simuladas como en pruebas reales [PUS07]. El
método es valido para cualquier entorno arbitrario, ya que al ser puramente reactivo no se nece-
sita informacién global sobre el mismo. Por lo tanto, el sistema no almacena informacion de una

configuracién determinada. Ademds, el sistema:

e Se adapta de manera dindmica a los cambios o situaciones inesperadas.
e Es capaz de aprender las peculiaridades del entorno de trabajo.

e Elimina la necesidad de considerar la cinematica del robot, pues ésta estd inherentemente
tenida en cuenta. Por lo tanto, se puede adoptar la misma filosofia para otra plataforma

robdtica con pequenos cambios.

A continuacién se analiza la manera en la que se han disefiado e implementado los tres
comportamientos, Seguir Pared, Seguir Pasillo y Cruzar Puerta, segtin el razonamiento basado
en casos. Como la filosofia de diseno de estos tres comportamientos es andloga, se presenta en
primer lugar la manera en la que cualquier comportamiento genérico seria disenado en la Seccion

3.2. Posteriormente se detallan las particularidades de cada uno en la Seccion 3.3.

3.2 Diseno e implementacién

En el Departamento de Tecnologia Electrénica ' de la Universidad de Mélaga se usa el trabajo

realizado por el grupo KEMLg (Knowledge Engineering and Machine Learning Group) de la

!Departamento en el que se realiza el trabajo de la presente Tesis
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Universidad Politécnica de Catalufia para implementar el paradigma CBR [SMCR197]. Este
trabajo desarrolla un servidor CBR cuya objetivo es devolver la situacién mds parecida para
una determinada situacién de entrada, a través de una conexién remota. El servidor dota de
una gran potencialidad a los disenadores, ya que se puede configurar y adaptar al problema
particular a tratar, la implementacién de los comportamientos reactivos en nuestro caso. Sin
embargo, la implementacién del CBR que se utiliza en esta Tesis es propia, sin hacer uso de un
servidor CBR en otra maquina. Se ha desarrollado toda la infraestructura local necesaria para el
correcto funcionamiento de los comportamientos reactivos que emplean el CBR en el lenguaje de
programacion C. Se ha hecho asi para que todo el sistema se ejecute en una misma maquina, al
margen del simulador o la plataforma robética real, recordando ademds que se utiliza el esquema
local sincrono del estilo de la arquitectura DLA. Aun asi, se ha seguido el formato del servidor
CBR del grupo KEMLg por si en un futuro se quisiera hacer uso del mismo. De hecho, al usar
el servidor CBR el sistema era mas lento, puesto que ante una situacién de entrada habia que
conectarse de manera remota al servidor para recuperar la solucién en vez de obtenerla de forma

local en la misma maquina.

A la hora de disenar nuestros comportamientos con la filosofia del CBR hay que tener en
cuenta la forma en la que se representa y almacena el conocimiento, el modo de operacién del
sistema o ciclo CBR, asi como la posibilidad de clasificar la base de datos con el conocimiento.

Todos estos aspectos son tratados con detalle a continuacion.

3.2.1 Representacion y almacenamiento de los casos

El CBR se basa en la recuperacién y adaptacién de problemas pasados para resolver situaciones
actuales. Cualquier situacion que aporte experiencia al sistema se almacena, constituyendo lo
que se denomina caso. Un caso es una porcion de conocimiento que representa una experiencia
[Wat95]. Un caso debe contener, al menos, la descripcién del problema y la solucién a este
problema. La solucién de los casos servird como informacién a usar para resolver situaciones

similares a las almacenadas.

A la hora de disefiar un sistema basado en el CBR hay que seleccionar adecuadamente la
informacién que va a estar contenida en cada uno de los casos. Esta decisién de diseno es de
vital importancia, pues condiciona el funcionamiento de todo el sistema. La informacién no
debe ser excesiva, para impedir que el coste computacional de recuperacion de la experiencia sea
muy alto, y tampoco puede ser escasa, puesto que entonces muchas situaciones distintas podrian

estar contenidas en un mismo caso. Por lo tanto, la definicién del caso es crucial.

Los comportamientos de navegaciéon implementados en nuestro sistema son puramente re-
activos. Un comportamiento reactivo es aquél que asocia una determinada accién en respuesta a
la informacién de entrada. La unica informacién de entrada que poseemos proviene de la lectura
de los sensores sonar, proporcionada por el moédulo ControlRobot. Por lo tanto, la descripcion
de la entrada del caso estara constituida por las lecturas sonar, segin se muestra en la definicion

del caso empleada en la presente Tesis (Figura 3.11). En cuanto a su salida, estard formada
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por la velocidad de traslacién, v, y la velocidad de rotacién, v,, que el robot debe aplicar a sus
motores en respuesta a la lectura de los sensores sonar. Con esta salida se consigue implemen-
tar, siguiendo otra filosofia completamente distinta, un comportamiento similar al desarrollado
mediante el modelo analitico. Es decir, se proporcionan las velocidades de traslaciéon y rotacion
a aplicar ante una determinada configuracién del entorno detectada mediante los sensores. La
orientacién del robot no se ha incluido en la descripcién de la entrada del caso porque no afec-
ta al problema, ya que el robot debe reaccionar a una determinada configuracién del entorno,

independientemente de su orientacion.

vV . <,
r Orientacion

v,

Obstaculo

@ Sensores

Figura 3.11: Definicién del caso para el CBR.

Formalmente, un caso C' A serd un vector constituido por dos subvectores, uno con la entrada
— =
del caso, CAIN | y el otro con su salida, CAUT:

CA = [CAIN, cAOVT) (3.15)
donde la entrada del caso incluye la lectura de los n sensores sonar, s;:
CT)LXIN = [s1,52,..., Sn] (3.16)

y la salida del caso viene determinada por la velocidad de traslacién, vy, y de rotacion, v,, que

el agente deberia aplicar:

CAOUT = [v,, 0] (3.17)

Los casos se almacenan en la denominada base de casos (Case Base), o biblioteca de casos
(Case Library). Las dos principales aproximaciones en cuanto a la organizacién de la base de

casos son la memoria plana y la memoria jerdrquica [SMCR197].

Las memorias planas siempre devuelven el caso mds parecido de la base de casos ante una
situacién determinada. Esto counstituye una gran ventaja, puesto que nunca se deja de explorar
ningdn caso durante la bisqueda de la solucién del problema actual, ya que se compara nuestra
situacién actual con todos los casos de la base de casos. Mads ain, son estructuras faciles de

implementar, donde la inclusién de un nuevo caso en la base de casos es simple. Sin embargo, su
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gran inconveniente estriba en el hecho de que el tiempo necesario para obtener el mejor caso es
potencialmente elevado, siendo éste dependiente del tamano de la base de casos. Por lo tanto,
para un uso eficiente de este esquema hay que asegurar que el tamano de la base de casos no es

demasiado grande.

En las memorias jerarquicas el proceso de comparacion y el tiempo de recuperacién es
bastante mas eficiente que en el caso de las memorias planas, siendo una aproximacién adecuada
para sistemas con muchos casos. Es debido a que dnicamente se consideran unos cuantos casos
durante este proceso, después de una seleccién de la busqueda dentro de la estructura jerdrquica.
Al margen de esta ventaja, también existen varios inconvenientes. Asi, la organizacion de la
estructura es mucho mas complicada que en las memorias dindmicas, puesto que se necesita
agrupar los casos en funcion de su semejanza. Por lo tanto, la inclusion de un nuevo caso en la
base de casos en mas costosa computacionalmente. Quizas méas grave ain es el hecho de que, por
la propia configuracién del esquema, se dejan de explorar casos durante el proceso de bisqueda,

pudiendo devolver el sistema como mejor caso uno que no lo es en realidad.

Considerando las ventajas y los inconvenientes tanto de las memorias planas como de las
memorias jerarquicas, en esta Tesis se ha optado por la implementacién de la estructura plana
para la base de casos. Tres son los motivos que han llevado a tomar esta decisién. El primero, la
sencillez de la implementacién. El segundo, asegurar que el caso devuelto para una determinada
situacién es siempre el mejor. Y, por dltimo, porque nuestra base de casos serd clasificada, entre

otras razones, para reducir el tiempo invertido en la recuperacién del mejor caso.

3.2.2 El ciclo CBR aplicado al diseno de comportamientos reactivos

De forma genérica, cualquier sistema CBR se rige por del denominado ciclo CBR [AP9%4], que

descompone los procesos involucrados en cuatro fases (Figura 3.12):

1. Recuperar. Su objetivo es obtener el caso més parecido (mejor caso) de la base de casos

para el problema actual.

2. Reusar. Cousiste en emplear la informacién del caso recuperado para solucionar el prob-

lema actual.

3. Revisar. Su misién es analizar la validez de la solucién propuesta en la fase anterior como

solucion para la situacién actual.

4. Retener. Por ltimo, si la solucion al nuevo problema es valida, se almacena en la base de

casos, pasando a formar parte de la experiencia para situaciones futuras.

El ciclo CBR de la Figura 3.12 se conoce como el esquema de las cuatro REs. La descripcién
de una situacion nueva define un nuevo caso. Este caso se usa para recuperar el mejor caso de
la base de casos con la experiencia pasada. En la fase Reusar, el caso recuperado se combina

con el nuevo caso, proporcionando la soluciéon propuesta para la nueva situacién. Mediante la
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Figura 3.12: El ciclo CBR.

fase Revisar se evalta la calidad de la solucién propuesta, modificAndola en el caso de que sea
necesario. Finalmente, durante la etapa Retener la nueva experiencia es almacenada en la base

de casos para poder usarla en un futuro para resolver otros problemas.

A continuacién se analizan las cuatro fases del ciclo CBR en su aplicacion al diseno de
comportamientos reactivos. Tay y como se ha comentado anteriormente, la filosofia de diseno de
nuestros tres comportamientos es andloga. Si se deseara incluir nuevos comportamientos habria
que seguir el mismo procedimiento, anadiendo un médulo nuevo a la capa Comportamientos por
cada comportamiento anadido. Gracias a la modularidad del sistema, la extensibilidad en el

futuro es sencilla y estd garantizada.

3.2.2.1 Recuperacion del caso: Recuperar El objetivo de esta primera etapa es, para
una nueva situacién de entrada o caso nuevo, recuperar de la base de datos el mejor caso posible
para ese nuevo problema, es decir, el caso més parecido. Para poder evaluar el mejor caso es
necesaria una medida de la similitud entre casos. El mejor caso seria el que presentara la maxima
similitud respecto del nuevo caso. Al ser la estructura de la base de casos plana se requiere la
comparacion de todos los casos de la base de casos con el nuevo caso. A partir de todas estas

comparaciones se deduce cudl es el mejor caso, siendo éste el recuperado por el sistema.
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Si recordamos, cualquier caso de la base de casos se describe con una entrada y la salida
a ejecutar para esa entrada. La entrada estd constituida por las lecturas dadas por los sen-
sores sonar. La salida consiste en las velocidades de traslaciéon y de rotaciéon a aplicar para
implementar el comportamiento deseado. Pequenas diferencias entre las lecturas de los sensores
pueden derivar en casos diferentes. Sin embargo, estas pequenas diferencias suelen corresponder
a situaciones similares. Como ademds se ha demostrado que la discretizacién de los casos es
una decision recomendada en los sistemas CBR [SMCB199], la descripcién de un caso se puede
mejorar si se discretizan las lecturas sonar. Por lo tanto, nuestra base de casos sera discretizada,

manteniendo el sistema tanto la base de casos sin discretizar como la que lo esta.

El primer paso del proceso de discretizacién de la base de casos consiste en la definicién
del nimero de intervalos o rangos de discretizacion y el establecimiento de dichos rangos. Como
este paso se efectiia de forma independiente para cada una de las lecturas que constituyen la
entrada de un caso, se podria emplear distinto ntimero y margen de rangos para cada sensor. Sin
embargo, en nuestro sistema no se desea favorecer ninguna orientacion respecto a cualquier otra.
Por lo tanto, todas las entradas (sensores sonar), se van a discretizar siguiendo el mismo esquema,
es decir, con el mismo nimero de rangos y con una idéntica definicién de estos margenes. En
nuestro sistema se van a emplear 5 rangos para cada entrada. Sila entrada de un caso se describe
con la lectura s; dada por n sensores sonar, el vector ﬁ con el nimero de rangos para cada

entrada serd un vector de n componentes de valor 5:

NE = [nri,nry, ... ,nry] =[5,5,...,5] (3.18)

Los 5 intervalos o méargenes que se han definido para cada una de las entradas del caso son:

Rango 0. Critico, de 0 a 200mm.

Rango 1. Cerca, de 200 a 500mm.

Rango 2. Medio, de 500 a 1000mm.

Rango 3. Lejos, de 1000 a 1500mm.

Rango 4. Sin influencia, de 1500mm hasta el valor méximo devuelto por el sensor sonar.

En el diseno de los rangos se ha tenido en cuenta que, como los comportamientos son
reactivos, los obstdculos maés alejados no influyen, mientras que cuanto mas cercano sea un

obstaculo, més hay que tenerlo en cuenta.

El segundo paso consiste en la ejecucién del proceso de discretizaciéon para cada uno de
los casos de la base de casos. Obviamente, en la discretizaciéon de un caso solamente estin
involucradas las correspondientes entradas, puesto que la salida del caso discretizado sigue siendo
la misma que la del caso sin discretizar. Cuando se finaliza la discretizacién de un caso CTzl se

obtiene un vector CAp, con dos partes. Por un lado, la entrada del caso CA!N discretizada,
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dando lugar al subvector CALY. Por otro, la salida del caso, la cual no varfa, CA°YT. Si la
entrada del caso incluye la lectura de los n sensores sonar s;, el caso discretizado CAEN consistira
en el nimero de rango r; al que pertenece cada s; junto con la misma salida que el caso sin

discretizar:

CTZlD = [CTZH:,N,CTAOUT] =[r1,72, ..., Ty, U, Up] (3.19)

Por ejemplo, si el nimero de sensores del sistema es n = 4 y un caso almacenado en la
—
base de casos es C'A = [150, 300,400, 1100, 85.4,102.3], el caso discretizado correspondiente que
—
se almacenaria en la base seria CAp = [0,1,1,3,85.4,102.3].

Una vez discretizada la base de casos, se compara el caso actual con la base de casos
para recuperar el mejor de todos los almacenados. Antes de realizar esta comparacién se dis-
cretiza el caso nuevo segin el proceso comentado. De este modo, ya se puede comparar el
caso nuevo discretizado con todos los almacenados en la base de casos discretizada. La com-
paracion hay que efectuarla de acuerdo a alguna medida de similitud que nos proporcione un
criterio cuantitativo para seleccionar el mejor caso. Nuestra técnica se encuadra dentro de los
métodos de vecindad [Wat95], habitualmente empleados. Estos métodos establecen la simil-
itud entre los casos almacenados y el nuevo caso en base a una determinada funcién distan-
cia que tiene en cuenta la ponderacién de cada una de las entradas. En nuestro sistema nos

basamos en la distancia de Manhattan discretizada para evaluar la similitud entre casos. Sea

CTzlnew = [P, 8B, .., s 77,77 el caso que representa una situacién nueva en el sistema,
siendo CTZlTbew = [P, re, oL e, 77, 77] el mismo caso discretizado. En ambos, la salida es
indeterminada, pues dependera del mejor caso de la base de casos, seleccionado durante esta
fase de recuperacién. Sea también CTZP =[r{,rs, ..., rl, vl vt] un caso almacenado en la base
de casos discretizada y W = (w1, we,...,wy] el vector de pesos que pondera cada una de las
entradas de los casos. Por ultimo, recordemos que ﬁ = [nri,nre,...,nry] = [5,5,...,5] es el

vector con el nimero de rangos de cada sensor de entrada. La distancia Manhattan discretizada
— —
entre CAY y C A%, se define como:

" .
Zw’“ % [|7"1?ew _7”11@|]
nry — 1

D(C Ay, CAL) = =L

(3.20)

n

D>
k=1

Cuanto mayor sea el peso w; de un determinado sensor de entrada ¢, mayor serd su influencia
en el proceso de recuperacion. En esta Tesis, como no se pretende favorecer ninguna orientacion
respecto de las demds, todos los pesos son unitarios. Por lo tanto, el vector de pesos serd
= [wy,wy,...,w,] =[1.0,1.0,...,1.0]. Aun asi, se ha considerado la posibilidad de ponderar
las distintas entradas por si en un futuro se desea modificar el sistema o hacer uso de esta
facilidad. Debido a que ya esta implementado el mecanismo, el conseguir darle mas importancia

a alguna entrada requeriria de un esfuerzo minimo por parte del disenador.
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La distancia, definida como en la Ecuacién (3.20), es 0 cuando existe maxima similitud
entre 67)4%8“’ y CTZ% Y serd 1.0 cuando la similitud sea minima. Por lo tanto, el mejor caso
serd aquél cuya distancia al caso nuevo sea minima. Este caso serd el recuperado por el sistema
para intentar solucionar la situacion planteada por el nuevo caso. Si la base de casos consta de

=~ . .
M casos, el caso recuperado C A™YP serd aquél que cumpla que:

~Anew —>TECUP _ :
D(CARY, CA), )—1g}cz§nMD(

CAnew CAk) (3.21)

3.2.2.2 Adaptacién del caso: Reusar Esta fase se basa en emplear la informacion del caso
recuperado para solucionar el problema actual. Cuando el caso recuperado de la base de datos
no cuadra con el caso nuevo, la solucién propuesta por el caso recuperado debe ser adaptada a
la nueva situacién. Existen tres aproximaciones principales al problema de la adaptacion de la

solucién dada por un caso de la base de casos [Kol93]:

e Adaptacion nula. La solucién devuelta por el caso recuperado se toma como solucién del

nuevo caso. Es una estrategia valida en sistemas que requieren de acciones simples.

e Adaptacién estructural. Se aplica el proceso de adaptacién a la solucién devuelta por el
caso recuperado. La solucion del caso almacenado en la base de casos no es directamente
la solucién adoptada por el nuevo caso, sino que esa solucién es modificada de algiin modo

para obtener la que se aplica al caso nuevo.

e Adaptacion derivada. En vez de usar la solucién devuelta por el caso recuperado, se utiliza

un modelo analitico para obtener la solucién del nuevo caso.

El proceso de adaptacién usado en esta Tesis para los comportamientos es el siguiente. Si

la distancia de Manhattan discretizada entre el caso nuevo, CA™" | y el caso recuperado de la
; . 15

base de casos, C AP es menor o igual que un umbral Upeysqr, S adopta como solucion del

nuevo caso la solucién propuesta por el caso recuperado:

Si D(CAWY, TATP) < Uy eysar, CAMWOUT = G ArecsnOUT _ [yrecup yrecup) (3.22)

En el caso de que sea mayor que el umbral U, ¢y 54, N0s basamos en una adaptacién derivada.
Se adopta como solucién del caso la obtenida, para la entrada del caso nuevo, por el modelo
analitico del comportamiento correspondiente analizado en la Seccidén 2. Nos basamos en este
tipo de adaptacién porque se ha demostrado que el modelo analitico implementado funciona a
la hora de que el robot realice una determinada tarea, con las limitaciones inherentes al propio
método. Ademas, es una solucion puramente reactiva que proporciona la accidén a ejecutar
ante una determinada entrada sensorial. Es importante hacer notar que el hecho de emplear el

modelo analitico para solucionar nuevas situaciones encontradas por el agente no implica que
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al usar la filosofia del CBR se consigue un movimiento del robot similar al descrito para los
comportamientos siguiendo dicho modelo. Esto es asi porque el agente inicamente empleard
la adaptacién en situaciones nuevas, lo que no ocurrird, ni mucho menos, a lo largo de toda
la navegacién, sino tan solo en algunos momentos. Se ha probado experimentalmente que un
umbral U,eysqr €n torno a 0.1 es un valor razonable para considerar que el robot ha encontrado

una nueva situacién.

3.2.2.3 Evaluacion del caso: Revisar La mision de esta tercera fase del ciclo CBR es
evaluar la validez de la solucién adaptada que el sistema obtiene como solucién para el caso
nuevo tras aplicar la fase anterior. Es posible que el proceso de evaluacion haga que se requiera
una adaptacién adicional de la solucién adaptada, denominada reparacion. La fase de evalu-
acion puede realizarse mediante diferentes estrategias. Entre otras, las mdas interesantes son la
supervisiéon de un humano experto, la simulacién automadtica con algin algoritmo que evalte
la bondad de la solucién adaptada y la observacién de los resultados obtenidos tras aplicar la

solucién adaptada.

En nuestro sistema, en el caso de que la solucién adaptada se corresponda con la solucién del
caso recuperado, no tiene sentido evaluar la calidad de la solucion. Y esto es asi porque se supone
que si el caso estaba almacenado en la base de casos ha sido previamente considerado positivo en
la implementacion del comportamiento tratado. Del mismo modo, si la solucién recuperada de la
base de casos es adaptada segin el modelo analitico, se supone que esa nueva solucién adaptada
es adecuada para resolver la nueva situacion detectada por el robot. Esta decisiéon de disefio se
toma porque el modelo analitico ha demostrado su validez en la consecucion del comportamiento
deseado (ver Seccion 2). Por lo tanto, las soluciones adaptadas con el modelo analitico son
evaluadas positivamente, almacenandose esta nueva experiencia en la base de casos, tal y como
se analiza posteriormente. Se podria haber considerado un sistema automdatico de evaluacién de
la eficiencia de un caso en cuanto a la correccién de su solucién para implementar un determinado
comportamiento. Sin embargo, no se ha hecho porque, bien mediante el entrenamiento inicial,
bien mediante el modelo analitico usado para adaptar los casos cuando se detecta una nueva

situacion, la solucién almacenada en la base de casos implementa el comportamiento deseado.

3.2.2.4 Aprendizaje del caso: Retener La ultima fase del ciclo CBR es la de retener.
Durante esta fase se incorporan a la base de casos los casos adaptados que han sido evaluados
positivamente, para asi ir aumentando el conocimiento y la experiencia del sistema para resolver
problemas futuros. En nuestro caso, se considera que los casos adaptados estdn evaluados
positivamente, por lo que pasan a formar parte de la base de casos. Esta fase de aprendizaje
es una de las mdas importantes dentro de un sistema CBR. Existen dos tipos de aprendizaje

diferenciados en todo sistema CBR:

1. Aprendizaje por observacion. Se produce cuando la base de casos del sistema es iniciada

con un conjunto de casos obtenidos de situaciones reales por un experto o por observacién
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directa. El aprendizaje efectuado en un sistema CBR es preferible al llevado a cabo por
una red neuronal porque, gracias a este tipo de aprendizaje, se puede iniciar la base
de casos con un conocimiento adquirido previamente [Kru03]. Asi, se puede adaptar el

comportamiento a la situacion especifica que se desee.

2. Aprendizaje por experiencia. Se produce cuando la base de casos del sistema es incremen-
tada al incorporar un caso adaptado que da respuesta a una nueva situacién detectada,

realizdndose tras cada ciclo CBR.

Aunque se pueden usar de forma independiente, es una buena politica el emplearlos de forma
complementaria en el disefio de un sistema CBR. Asi, ambas aproximaciones son combinadas
para implementar cada uno de los tres comportamientos (Seguir Pared, Seguir Pasillo y Cruzar
Puerta), siguiendo la filosofia del CBR.

En primer lugar se lleva a cabo un aprendizaje por observaciéon. Durante esta etapa off line,
un humano guia el robot por medio de un teclado para alcanzar el comportamiento deseado.
Por ejemplo, si se deseara aprender el comportamiento Seguir Pared, el humano guiaria al robot
de forma paralela a la pared a la distancia prefijada a la que se deseara seguir. A medida que
el robot navega, se almacena en la base de casos cada uno de los casos que se van capturando.
Si recordamos, un caso consta de la entrada sensorial que los sonar producen junto con las
velocidades de traslacién y rotacidén que el robot aplica a sus motores. Bajo la suposicién de que
el humano estd desarrollando correctamente el comportamiento especificado, todos los casos se
consideran positivos en cuanto a la ampliacién del conocimiento que se posee. Por este motivo, es
recomendable que el humano que guia el agente lo haga concienzudamente y con cuidado para no
almacenar en el sistema informacién que no es vilida. Aun asi, este hecho no es tan critico como
puede parecer, puesto que si se posee suficiente experiencia en el trabajo con agentes auténomos
moviles, desarrollar tareas simples como Seguir Pared, Seguir Pasillo y Cruzar Puerta, no es
dificil.

En vez de usar un teclado para guiar al robot manualmente, también podria haberse usado
un joystick. Este pequeno cambio no introduciria ninguna modificacion en el aprendizaje vy,
por ende, en el funcionamiento del sistema, puesto que es el humano el que en dltima instancia
determina el conocimiento almacenado en la base de casos tras el aprendizaje por observacién.
Si supondria una variacién algo mayor el efectuar un aprendizaje automatico por medio de algin
modelo analitico. Como en esta Tesis también se han implementado los tres comportamientos
segun un modelo analitico, fue una opcién considerada. Sin embargo, esta eleccidon presenta
algunos inconvenientes: i) no se incluye el punto de vista subjetivo e intuitivo del humano;
ii) no existe margen de maniobra ante situaciones como minimos locales, oscilaciones, malfun-
cionamientos, etc, puesto que el aprendizaje es automédtico; y iii) no se manejan restricciones
cinematicas y dindmicas al mover el agente, algo que si se incorpora al aprender del movimien-
to de un humano. Estas razones han hecho que en el sistema se haya decidido realizar un

aprendizaje por observacion basado en un operador humano.
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Otra posibilidad de aprendizaje por observacién es aquélla que combina el guiado por parte
de un operador humano con la operacién auténoma del robot mediante un modelo analitico.
Asi, se pueden evitar simultineamente los inconvenientes que cada uno de los dos aprendizajes
tiene por separado. Combinando ambos esquemas se consiguen eliminar los casos debidos a un
guiado incorrecto por parte de un humano, asi como los problemas derivados de los modelos
analiticos, como por ejemplo las oscilaciones, ya que el humano participa del aprendizaje. En
esta Tesis también se propone un método de aprendizaje asistido que combina linealmente los
comandos de movimiento que un humano introduce mientras guia el robot mediante un joystick
con los comandos de movimiento que el agente intenta aplicar auténomamente. Esta técnica se
presenta en la Seccién 4, y ha sido de utilidad para que usuarios sin conocimiento previo acerca
del sistema puedan guiar el robot, aumentando la diversidad del aprendizaje. El objetivo del
método es poder aprender de ambos, del humano y del movimiento auténomo, para mejorar el

aprendizaje. La combinacion se realiza en funcién de una medida de eficiencia definida.

El aprendizaje por experiencia es usado en cualquier sistema CBR para incrementar el
conocimiento que posee la base de casos, mediante la incorporaciéon de los casos adaptados en
respuesta a una nueva situacién detectada. Este aprendizaje puede ser positivo o negativo. En
el primer caso, la solucién adaptada es evaluada positivamente durante la fase Revisar, por lo
que se anade la nueva experiencia a la base de casos. En el segundo, la evaluacién durante la fase
Revisar es negativa. Por lo tanto, hay que incluir en el sistema mecanismos para no considerar

los casos fallidos en el futuro.

En esta Tesis el aprendizaje por experiencia siempre es positivo. A medida que el agente
navega va aprendiendo los comportamientos gracias a su propia experiencia. Cada vez que
un caso es adaptado, la nueva situacion es almacenada en la base de casos para aumentar el
conocimiento del sistema. Segiin se comenté al analizar la fase Revisar, las soluciones adaptadas
se consideran adecuadas para resolver la nueva situacién porque estidn basadas en un modelo
analitico del cual se ha demostrado su viabilidad, de ahi que el aprendizaje sea siempre positivo.

Por lo tanto, todos los casos adaptados son incorporados automaticamente a la base de casos.

Al igual que para los comportamientos implementados segiin el modelo analitico, los de-
sarrollados segun la filosofia del CBR también incluyen mecanismos de evitacién de obstaculos.
En aquel caso la evitacién de obstaculos se consigue mediante la incorporacién de una fuerza
incluida para tal efecto en los tres comportamientos. Cuando se emplea el CBR, la evitacién
de obstaculos se alcanza tanto con el aprendizaje por observacién como con el aprendizaje por
experiencia. Durante la fase de aprendizaje por observacién el humano entrena al agente para
implementar un determinado comportamiento. Durante este entrenamiento se estd teniendo en
cuenta de forma implicita la evitacion de los obstaculos para que el agente no colisione. Por otro
lado, cuando se detecta una nueva situacion se adapta el caso de entrada mediante el modelo
analitico, aprendiendo asi el robot de su propia experiencia. Por lo tanto, como se hace uso
del modelo analitico se estd teniendo en cuenta de manera explicita, por medio de la fuerza
correspondiente, la evitacién de los obstaculos. La posibilidad de que el robot se acerque peli-

grosamente a los obstaculos estd considerada en el sistema, puesto que se trata de un escenario
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para el cual no ha sido entrenado. Por lo tanto, este conocimiento no estd almacenado en la base
de casos. Ante dicha situacién el sistema adaptaria el caso con el modelo analitico, forzando al

robot a evitar los obstaculos.

3.2.3 Clasificacion de la base de casos

En esta Tesis se ha optado por implementar una estructura plana de la base de casos. Se ha
hecho de este modo por la sencillez de su implementacién y para asegurar que se explora todo
el espacio de busqueda durante la fase Recuperar y asi obtener el mejor caso para la situacion
actual. Sin embargo, el tiempo de recuperacion del mejor caso se incrementa con el tamano de
la base de casos. Si progresivamente se van anadiendo casos a la base de casos durante la fase
Retener gracias al aprendizaje por experiencia, también se va incrementando el tiempo necesario
para obtener el mejor caso. Por lo tanto, si se desea que la reactividad del sistema no se vea

mermada, no conviene que el tamano de la base de casos crezca indiscriminadamente.

La reduccién del tiempo invertido en la fase Recuperar es uno de los motivos principales
por el que se ha implementado una clasificacién de la base de casos. Este proceso se puede
realizar off line en cualquier momento y a cualquier base de casos almacenada. La base de casos
se clasifica con un algoritmo MazMin [Mar93]. Se ha escogido este algoritmo heuristico por las

siguiente razones:

e Es sencillo de implementar.

e Da la posibilidad de escoger entre tomar al azar el elemento inicial del algoritmo o escogerlo

por cualquier otro criterio, como puede ser la distancia al resto de elementos.

e El numero final de clases no se define a priori, sino que depende de los elementos involu-

crados en la clasificacion.

e Unicamente depende de un parametro, la distancia Dist_MaxzMin. Es la distancia minima

que debe existir entre las clases.

La métrica empleada para evaluar la similitud entre los casos de la base de casos es la
distancia Manhattan, pero sin discretizar. Durante la clasificaciéon se consideran las entradas
(lectura de los sensores sonar), para evaluar la distancia entre casos. Las salidas no se tienen
en cuenta porque los casos se deben agrupar en funcion de la descripcién del problema que
representan, no en funcion de la solucién que aportan. Al finalizar la clasificacion, los M casos
de la base de casos se clasifican en S clases. Cada clase §; tiene un prototipo ﬁ i, CON Unas
entradas y unas salidas. Las entradas del prototipo de una clase consisten en el promedio de
las entradas de los casos que pertenecen a esa clase. En cuanto a las salidas, seran también el
promedio de las salidas de los casos pertenecientes a la clase, aunque no hayan participado en

el proceso de clasificacién. Formalmente:
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— M —
CALY CAQUT

M
PTi = [PTIN PTOT) <[ Y, =2 3 = (3.23)
vc_lfai:kleSi vc_ii:kleSi

donde ns; es el nimero de casos pertenecientes a la clase S;. Al finalizar la clasificacién se
obtiene una base de casos de menor tamano. Los casos almacenados seran los prototipos de
las distintas clases. Estos prototipos seran los casos con los que se comparan los casos nuevos
durante la navegacion. Es necesario hacer notar que los prototipos no se corresponden con
ningun caso capturado durante el aprendizaje, sino que consisten en el promediado de los casos

que pertenecen a la clase que representa.

Ademsds de reducir el tiempo empleado para recuperar el mejor caso, al clasificar una base
de casos también se consiguen otras ventajas. Como durante el proceso de aprendizaje no se
ha impuesto ninguna restriccién en cuanto a la cercania de los casos capturados, puede ocurrir
que en la base de casos estén almacenados varios casos muy cercanos en el espacio. Estos
casos tan cercanos en el entorno tienen, con toda probabilidad, una distancia muy cercana entre
ellos. Por lo tanto, seria redundante su presencia simultdnea en la base de casos. Mediante la
clasificacién se consiguen agrupar en la misma clase, promediando sus soluciones. Asi mismo,
dos casos capturados en lugares alejados del entorno también pueden representar situaciones
similares. Mediante la clasificacién también serian agrupados en la misma clase, aun estando
alejados espacialmente. De este modo, y gracias al proceso de clasificacidon, casos que describen
situaciones muy parecidas se agrupan en una misma clase. Este hecho también tiene la ventaja
de evitar oscilaciones entre casos que se reflejan en el comportamiento emergente. La similitud
entre las situaciones puede provenir, bien por una cercania en el espacio entre dos casos, bien

porque dos casos representan situaciones similares aun estando alejados.

El dnico pardmetro que influye en el proceso de clasificacion es la distancia minima entre
clases, Dist_MaxMin. Obviamente, cuanto mayor sea este parametro, menor serd el niimero
de clases obtenidas. Igualmente, cuanto menor sea, mayor serd el nimero de clases. A la hora
de elegir este pardametro existe un compromiso entre el niimero de clases generadas y la calidad
de la agrupacién que se consigue. Si el ntmero de clases en que se clasifica la base de casos es
muy pequeno, se corre el riesgo de que casos distintos y, por tanto, que describen situaciones
diferentes, se clasifiquen como pertenecientes a la misma clase. Por el contrario, si la reduccion
de la base de casos inicial no es lo suficientemente intensa, se pueden obtener muchas clases
donde casos similares pertenezcan a clases distintas. Para nuestro sistema se ha comprobado
experimentalmente que un valor del parametro Dist_MaxMin entre 500 y 1000 conduce a una

base de casos clasificada que funciona adecuadamente para nuestros objetivos.

La clasificacion de una base de casos no es un proceso estatico. Como durante la navegacion
del robot se van adquiriendo nuevos casos al aprender el agente de su propia experiencia, el
conocimiento que posee el sistema se va ampliando poco a poco. Sin embargo, durante una
prueba no se puede emplear la experiencia adquirida a lo largo de la misma. Para hacer uso

de esa nueva experiencia habria que clasificar de nuevo off line la base de casos ampliada. En
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una nueva prueba ya si que se incorpora el conocimiento adquirido durante la prueba anterior y
ademads ese conocimiento estaria disponible, pues se habria empleado en una nueva clasificacion

de la base de casos.

Comentar en ultimo lugar que, al margen del algoritmo MazMin, se han considerado otras
opciones para clasificar la base de casos. Asi, se penséd en un algoritmo que clasificara la base
de casos en un niumero determinado de clases. Algoritmos de este tipo son, entre otros, el k
medias [Mar93] y la red de Kohonen [Koh82]. De estos dos algoritmos se ha implementado una
red de Kohonen. Los resultados obtenidos no han sido satisfactorios porque, al ser el ntmero
de clases conocido a priori, la clasificaciéon no es adecuada. Dependiendo del ntimero de casos
de la base de casos el nimero de clases prefijado estd dimensionado por exceso o por defecto,
dando lugar a una agrupacién de casos que no es correcta. Conseguir casar el nimero de clases
con el nimero de casos de la base de casos es dificil. Ademds, dota de una rigidez innecesaria al
sistema, puesto que cualquier incorporacién a la base de casos ya haria que el ajuste realizado no
fuera adecuado. Por otro lado, el algoritmo de la red de Kohonen es mucho mas parametrizado
que el algoritmo MazMin, lo que exigiria un estudio mas profundo en relacion al valor de los

parametros a usar en el sistema.

3.3 Los comportamientos

Una vez analizado el proceso de disefio de un comportamiento genérico, pasamos a describir
cada uno de los tres comportamientos de nuestro sistema, Seguir Pared, Seguir Pasillo y Cruzar
Puerta. Para los tres, la representacion y almacenamiento de los casos es similar. Se emplea una
estructura plana de la base de casos. Cada caso consta de las entradas sensoriales y las salidas en
forma de velocidad de traslacién y rotacién en respuesta a esas lecturas. En el diseno se aplica
el ciclo CBR y el algoritmo de clasificacién de la base de casos. Una de las ventajas de emplear
esta filosofia en el diseno es que la metodologia es similar para cualquier comportamiento. Si
en vez los tres comportamientos empleados en nuestro sistema se utilizaran otros, mediante el
aprendizaje se podria conseguir que el robot ejecutara otra tarea. Ademads, se sabe en todo
momento qué ha aprendido el robot gracias al andlisis de los casos almacenados en la base de

Casos.

A continuacién se presentan aspectos particulares para cada uno de los tres comportamien-
tos. Como el proceso de diseifio es similar para los tres y ha sido analizado en la Seccién 3.2,
no se va a comentar de nuevo todo el proceso ni se van a analizar las decisiones tomadas. Sin
embargo, si se presentan distintas pruebas que demuestran la validez del método desarrollado
y su viabilidad para ejecutar la tarea para la que el robot es entrenado. Las maximas veloci-
dades de traslacién y de rotacion fijadas para el robot son, respectivamente, v;pr4x = 100mm/s
y vrpax = 15°/s. En todos los tests se emplean bases de datos clasificadas con una distan-
cia Dist_MaxMin entre 500 y 1000. Asi mismo, el umbral usado para adaptar los casos es
Ureusar = 0.1. Los mapas métricos que se muestran tinicamente se emplean para presentar

graficamente los resultados, puesto que no existe planificacion al ser los comportamientos reac-
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tivos. Ademds de poder ver el modelo de entorno generado, se presenta en gris la trayectoria
recorrida por el agente. Aquellos puntos de dicha trayectoria donde los casos tuvieron que ser

adaptados se representan con circulos blancos.

3.3.1 Seguir Pared

En este primer comportamiento el robot se debe desplazar de forma paralela a la pared que se

encuentra a su derecha, siguiendo su contorno a una distancia determinada.

En una primera prueba se muestra el proceso de aprendizaje y su efecto a la hora de navegar
realizando la tarea de seguir una pared. En la Figura 3.13 se presenta el entorno de trabajo
donde se realiza un entrenamiento muy simple, lo que dota al agente de un cierto aprendizaje
por la observacién directa del humano que guia el robot. La trayectoria seguida se encuentra
superpuesta en gris al modelo de entorno generado durante dicho aprendizaje. Podemos observar
que al robot aprende a seguir de forma paralela una pared, asi como a girar hacia la izquierda
para seguirla cuando tiene este cambio de direccion. El nimero de casos almacenados en la base
de datos durante este aprendizaje es de 393, clasificindose en 37 clases (Dist_MaxMin = 1000).

La base de datos clasificada es la empleada durante la operacién auténoma del robot.

Figura 3.13: Seguir Pared con CBR, aprendizaje por observacion.

El objetivo del agente en la Figura 3.14 es seguir la pared que se encuentra al iniciar su
recorrido. El robot estd situado en la parte norte de la pared. Ademads de dicha pared, existe otra
pared dispuesta de forma perpendicular a su derecha. Partiendo del aprendizaje obtenido en el
entorno de la Figura 3.13, comienza la navegacién. En una primera situacion se ha considerado
que solamente se puede emplear el conocimiento almacenado en la base de casos, eliminando
la posibilidad de usar el aprendizaje por experiencia mediante la adaptacién. Es como si en
en el sistema se usara una adaptacion nula, aunque sabemos que en nuestro sistema se ha
implementado un mecanismo de adaptacion derivada basado en el modelo analitico. El hecho de
probar en primer lugar sin adaptacién es para mostrar los problemas que pueden surgir. Se puede
observar en la Figura 3.14a que el robot empieza a seguir la pared de una forma casi paralela.
Llega un punto en el que no sabe cudl es la situacidén que se encuentra, puesto que el entorno le
exigiria girar hacia la derecha (sentido de las agujas del reloj). Sin embargo, el entrenamiento

Unicamente ha dotado al agente de conocimiento en relacién al seguimiento paralelo de la pared
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y cuando hay que ejecutar un giro hacia la izquierda. Por lo tanto, el robot no es capaz de

resolver esta situacidn, segin se aprecia perfectamente en su trayectoria recorrida.

Figura 3.14: Seguir Pared con CBR, adaptacién: (a) sin adaptacién; (b) con adaptacién; (c)
con adaptacién teniendo en cuenta el aprendizaje por experiencia en (b).

Para evitar el problema que surge si la adaptacion es nula, se habilita esta posibilidad.
Observamos en la Figura 3.14b que ahora si se sigue la pared completamente. Al inicio de la
navegacion el agente ejecuta un movimiento casi paralelo a la pared. Cuando llega al punto
en el que debe girar a la derecha, no tiene suficiente conocimiento a partir de la base de casos
para decidir su accién. Sin embargo, mediante la adaptacidn, se produce el aprendizaje de
nuevos casos porque la distancia del mejor caso almacenado en la base de casos al caso actual
es mayor que el umbral U,¢ysqr-- En la Figura 3.14b se aprecia que la trayectoria recorrida por
el agente tiene circulos blancos durante todo el giro hacia la derecha. Una vez paralelo a la
pared, nuevamente se puede ver que ya no hay que adaptar los casos, porque ha sido entrenado
en el entorno de la Figura 3.13. Cuando se alcanza el final oeste de la pared, se reproduce
de nuevo la necesidad de girar hacia la derecha. Por este motivo, se vuelven a adaptar los
casos, ampliando el conocimiento que se posee. Durante esta prueba se pone de manifiesto

que el sistema ha sido entrenado para una determinada situacion, por lo que no puede resolver
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situaciones novedosas. Sin embargo, como el CBR aprende progresivamente, si que se amplia
el conocimiento almacenado. De hecho, en la Figura 3.14b se adaptan 284 casos nuevos. Si se
suman estos casos a los 397 adquiridos en el entorno de la Figura 3.13, hacen un total de 677

casos. Al clasificar esta nueva base de casos se obtienen 56 clases.

Para evaluar el efecto que tiene en el sistema el aprendizaje por experiencia realizado en la
Figura 3.14, se repite de nuevo la prueba. Se emplea ahora la nueva base de casos clasificada con
56 clases, que contiene el conocimiento para poder seguir una pared girando hacia la izquierda
y hacia la derecha. El resultado se muestra en la Figura 3.14c. Se observa que el agente sigue
la pared sin practicamente necesitar adaptar nuevos casos, tomando la solucién almacenada en
la base de casos para girar hacia la derecha en vez de adaptar esta situacién con el modelo
analitico. De hecho, inicamente se adquieren 4 nuevos casos. Es debido a que el aprendizaje es
un proceso dindmico, por lo que siempre existe la posibilidad de incrementar la base de casos

con nuevas situaciones y asi poder mejorar el funcionamiento del sistema en el futuro.

T =
OH

(a) (b)

Figura 3.15: Seguir Pared con CBR, seguimiento de obstaculo: (a) aprendizaje por observacion;
(b) operacién en el mismo entorno que (a); (c) operacién en un entorno distinto de (a).

Uno de los inconvenientes del comportamiento Seguir Pared es su imposibilidad de explorar
de forma total un entorno cuando se queda enganchado a un obsticulo dando vueltas a su
alrededor, tal y como se analiz6 al presentar esta situacién en la implementacién segtin el modelo
analitico. No por el hecho de usar el CBR el robot va a dejar de exhibir este comportamiento,
como se muestra en la Figura 3.15. En este caso se ha entrenado al robot para seguir la pared
y girar hacia la derecha, es decir, en el sentido de las agujas del reloj (Figura 3.15a). La base
de casos resultante de la fase de aprendizaje por observacion directa de un humano consta de

350 casos. Al clasificarla se obtienen 49 clases, las cuales conformardn la base de casos durante
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la operacién del agente. En las Figuras 3.15b y c¢ se observa que el obsticulo que el robot se
encuentra es recorrido indefinidamente, imposibilitando al agente para explorar todo el entorno.
También debemos comentar que, a pesar de que el entrenamiento ha sido breve, el agente es

capaz de ejecutar la tarea de forma adecuada, siguiendo el contorno del obstaculo.

Si bien el entorno de la Figura 3.15b es el mismo usado durante la fase de entrenamiento, el
de la Figura 3.15c es totalmente distinto. Por lo tanto, se cumple una de las premisas fundamen-
tales del sistema CBR, la posibilidad de trabajar con el conocimiento almacenado en entornos
distintos del empleado para adquirir ese conocimiento. Es evidente, al igual que se comenté
al tratar de la implementacion segin el modelo analitico, que quizéds el comportamiento Seguir
Pared no es el mas adecuado en determinadas situaciones, como las de la Figura 3.15, ya que
no se alcanza el objetivo de la exploracion completa. Por lo tanto, con un dnico comportamien-
to no es suficiente, y se necesita del concurso de algin otro para conseguir la adaptacién a la

configuracién del entorno.

Se presenta en ultimo lugar una comparativa del modelo analitico y del basado en el CBR
cuando el robot opera siguiendo una pared (Figura 3.16). La Figura 3.16a muestra la operacién
del agente mediante el método analitico, mientras que la Figura 3.16b presenta el correspondi-
ente al CBR. El entrenamiento seguido en este ultimo caso es el de la Figura 3.13. EI robot
parte en ambos casos desde la parte superior de la pared que esta en mitad del entorno. El com-
portamiento Seguir Pared hace que el agente explore la parte superior de esta pared inicial, para
después continuar por la pared este, la pared norte, la pared oeste, la pared sur, nuevamente la
pared este y la parte inferior de la pared central. Una vez recorrido el entorno de esta manera,
se continuaria la operacién del mismo modo. Podemos observar que el modelo analitico provoca
una operacién correcta del robot, pero con las oscilaciones tipicas de la aproximaciones basadas
en los campos de potencial (Figura 3.16a). Sin embargo, al operar con el CBR, se reducen las
oscilaciones, consiguiendo un movimiento mas suave. Se aprecia la forma tan paralela en la que
el agente sigue en este caso la pared (Figura 3.16b). Gracias al aprendizaje por observacién
el sistema tiene en consideracion los aspectos dindmicos y cinemdticos, alcanzando un mejor

funcionamiento global.

En la Figura 3.16c se presenta el mapa métrico construido durante la operaciéon del robot
con el CBR. La trayectoria seguida se encuentra superpuesta en gris. Se observan los circulos
blancos que determinan los puntos en los que se han adaptado las situaciones no almacenadas en
la base de casos. Como el entrenamiento solamente considera los giros hacia la izquierda (Figura
3.13), los giros hacia la derecha no estin incluidos, de ahi la adaptacién. Este aprendizaje por
experiencia podria ser usado en el futuro, incrementando el conocimiento del sistema, como se

ha puesto de manifiesto en el entorno de la Figura 3.14.

3.3.2 Seguir Pasillo

Al contrario que en el comportamiento Seguir Pared, cuando el robot sigue un pasillo no debe

seguir de forma paralela una pared, sino recorrerlo por su centro.
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(a) (b)

Figura 3.16: Seguir Pared, comparacién entre el modelo analitico y el basado en el CBR: (a)
funcionamiento con el modelo analitico; (b) funcionamiento con el CBR; (c) trayectoria recorrida
por el robot en (b).

En primer lugar se presenta en la Figura 3.17 el entrenamiento realizado en un pasillo recto.
Durante esta fase de aprendizaje por observacion un humano ha guiado el robot, tratando de
centrarlo en el pasillo. El agente parte centrado en el pasillo, por lo que si se guia el robot de
forma recta serd suficiente para adquirir los casos necesarios que implementen el comportamiento.
Sin embargo, se aprecia en la Figura 3.17 que el humano no ha sido capaz de dirigir el agente de
forma recta, aunque esto no supone ningin problema a la hora de operar con este entrenamiento.
El nimero de casos capturados es de 145, lo cual destaca por su brevedad. Al clasificar la base

de casos con Dist_MaxMin = 1000 se obtienen tan solo 6 clases.

La Figura 3.18 muestra la operacién del robot en dos pasillos de anchura diferente, con-
siderando el entrenamiento efectuado en la Figura 3.17. El pasillo de la Figura 3.18a es el mismo
usado para el entrenamiento. Sin embargo, se aprecia que, partiendo desde su centro, se sigue
de una forma rectilinea. Gracias al aprendizaje por observacién, el proceso de clasificacién y los
mecanismos involucrados en todo sistema CBR, se consigue una operacién adecuada del robot.
A pesar de que el humano no guié de forma totalmente recta al agente, éste si es capaz de eje-
cutar el movimiento de forma apropiada gracias a la adaptacion, rescatando de la base de casos

el conocimiento que més le conviene en cada situacion. Al final de la trayectoria aparecen casos
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Figura 3.17: Seguir Pasillo con CBR, aprendizaje por observacion.

(b)

Figura 3.18: Seguir Pasillo con CBR, diferentes anchuras: (a) entorno simulado 1; (b) entorno
simulado 2.

adaptados porque el robot detecta la pared frontal, situacién para la que no ha sido entrenado.
El pasillo de la Figura 3.18b ya no es el mismo que el empleado durante el entrenamiento. La
principal diferencia es su anchura, pues es inferior. Aun asi, el robot sigue rectilineamente el
pasillo por su centro. Para ello se apoya en el conocimiento almacenado en la base de casos

clasificada, consiguiendo una ejecucién adecuada del comportamiento.

En una segunda prueba se pone de manifiesto la adaptacion y el aprendizaje por experiencia
que el agente adquiere mientras navega (Figura 3.19). Se parte del conocimiento almacenado en
la base de casos tras el entrenamiento de la Figura 3.17 que, si recordamos, se clasifica en tan solo
6 clases. Para observar la diferente operacion del robot ante distintos supuestos, se considera
en primer lugar Unicamente la base de casos, no permitiendo la adaptaciéon. La trayectoria
recorrida por el robot es rectilinea, como se observa en la Figura 3.19a. Sin embargo, cuando la
pared frontal al robot es detectada, el movimiento no es el adecuado. Esto es asi porque la base
de casos solamente almacena situaciones en las que el robot debe ir aproximadamente en linea
recta. Se le permite entonces al agente adaptar los casos cuando se considere pertinente. Asi,
se repite la prueba, siguiendo el robot la trayectoria de la Figura 3.19b. Los circulos blancos

sobre el mapa métrico ilustran los puntos donde el robot adapta casos, situacién que se produce
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al detectar la pared para intentar centrarse en el segundo pasillo. Los casos adaptados son 69.
Estos 69 casos se anaden a los 145 adquiridos en el entrenamiento inicial, obteniéndose un total

de 214. Al ser clasificados la base de casos 1util contiene 19 clases.

J)J)5

(b)

Figura 3.19: Seguir Pasillo con CBR, adaptacion: (a) sin adaptacién; (b) con adaptacion; (c)
con adaptacién teniendo en cuenta el aprendizaje por experiencia en (b).

Se repite la prueba con esta nueva base de casos, dando lugar al movimiento presentado
en la Figura 3.19c. Es destacable que el robot sigue ambos pasillos de una forma esencialmente
rectilinea. Ademds, es capaz de girar 90° al detectar la pared, para después centrarse en el
segundo pasillo. Este iltimo hecho se consigue gracias al aprendizaje por experiencia almacenado
en la prueba anterior, y que se emplea de forma efectiva en ésta. También debemos hacer notar
que ya no se adaptan casos en esta prueba, puesto que la nueva base de casos ya considera las
situaciones que el agente se encuentra mientras navega. Al igual que se hizo al comentar el
modelo analitico del comportamiento Seguir Pasillo, el entorno de la Figura 3.19 nos permite
hacer una reflexién. Quizds, al detectar el robot una pared frontal y girar para centrarse en
el segundo pasillo, el comportamiento mds adecuado no sea el Seguir Pasillo. Al finalizar el
seguimiento del primer pasillo desaparece la pared izquierda del pasillo, siendo en esta situacion
el comportamiento Seguir Pared el mas apropiado. E incluso al girar los 90° y disponerse para
navegar por el centro del segundo pasillo, el robot ve una puerta. Por todo ello, parece claro
que solamente con el comportamiento Seguir Pasillo no se alcanza una navegacién eficiente para
explorar de forma total un entorno. Aun asi, gracias a la filosofia del CBR se puede conseguir que
el robot aprenda estas situaciones, alcanzando un funcionamiento apropiado del robot durante
su operacion. Por otro lado, si comparamos la trayectoria del agente en la Figura 3.19c con la que

sigue cuando emplea el modelo analitico (Figura 3.8c), se puede observar la mejora cualitativa
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obtenida al emplear el método basado en el CBR.

En otra prueba se pretende poner de manifiesto la operacién el agente en pasillos donde
existen obstdculos que el robot debe evitar. Se han realizado dos entrenamientos, durante los
cuales un humano guia al robot. El primero se efectiia en el entorno de la Figura 3.21a, donde el
robot recorre el pasillo esquivando el obstaculo en su parte superior (Figura 3.20a). El ntimero
de casos almacenados en la base de casos durante este aprendizaje asciende a 328, clasificindose
en 20 clases. El segundo se lleva a cabo en el entorno de la Figura 3.21c. En este caso el agente
recorre el pasillo sin chocar con el obstdculo en su parte inferior (Figura 3.20b). En este segundo

entrenamiento se capturan 523 casos que dan lugar a 22 clases.

(b)

Figura 3.20: Seguir Pasillo con CBR, aprendizaje por observacion: (a) obstdculo en la parte
superior; (b) obstdculo en la parte inferior.

Con los dos aprendizajes por observacién realizados se efectian distintas pruebas (Figura
3.21). En primer lugar, se considera el entorno que tiene un obstdculo en la parte superior
del pasillo. La Figura 3.21a muestra la operacion del agente con el entrenamiento realizado
en este mismo entorno. Se observa que es capaz de seguir el pasillo esquivando el obstaculo
perfectamente. No se adaptan los casos durante la evitacion del obstaculo, puesto que ha sido
entrenado para ello. Al final del pasillo, cuando se detecta la pared frontal, si que se adaptan
algunos casos al no haber sido entrenado para considerar esta situacion. Sin embargo, en la
Figura 3.21b si se observa la adaptacion de casos durante la evitacién del obsticulo, puesto que
ahora se usa el entrenamiento realizado en el entorno de la Figura 3.21c. Esto implica que la base
de casos no almacena situaciones similares a las que se encuentra, salvo aquéllas en las que se
debe seguir de forma recta el pasillo. Algo parecido ocurre en la Figura 3.21¢. El entrenamiento
empleado en esta prueba es el del entorno de la Figura 3.21a. Como el robot ha aprendido a
evitar el obstaculo en la parte superior, cuando se encuentra con ese mismo obsticulo en la parte
inferior no sabe cémo esquivarlo a partir de la base de casos. Por lo tanto, tiene que adaptar

esos casos para poder solucionar la situacidon que se le presenta.

Por 1ltimo, se consideran dos entornos mas complejos (Figura 3.22). Constan de dos
obstaculos, uno en la parte superior y otro en la inferior. Para resolver la navegacién del agente
en estos dos entornos hacemos uso de los dos entrenamientos efectuados con anterioridad (Figura

3.20). Se mezclan las dos bases de casos antes de clasificar, haciendo un total de 851 casos. Al
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Figura 3.21: Seguir Pasillo con CBR, funcionamiento con obstdculos: (a) aprendizaje por ob-
servacién con obstdculo en la parte superior; (b) aprendizaje por observacién con obsticulo en
la parte inferior; (c) aprendizaje por observacion con obsticulo en la parte superior.

clasificar esta nueva base de casos se obtienen 41 clases. No se han unido las dos bases de casos
clasificadas porque potencialmente existen redundancias entre ambas bases de casos, por lo que
es mucho més apropiada la clasificacién con todos los casos de partida de ambos entrenamientos,

para evitar que dos casos similares pertenezcan a dos clases diferentes.

Figura 3.22: Seguir Pasillo con CBR, entornos con un obstaculo en la parte superior y otro en
la parte inferior: (a) entorno simulado 3; (b) entorno simulado 4.

En el entorno de la Figura 3.22a el agente se centra en los pasillos, evitando los dos ob-
stadculos que aparecen, uno en la parte superior y otro en la inferior. Este comportamiento es
posible gracias a que la base de casos que se usa almacena las situaciones necesarias para que la
evolucién del agente durante la navegacion sea correcta. El entorno de la Figura 3.22b también

consta de dos obstdaculos. Asi mismo, uno estd situado en la parte superior del pasillo y el otro
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en la parte inferior. Sin embargo, en este caso los obstdculos estdn bastante mas alejados entre si
que en el entorno de la Figura 3.22a. Se aprecia a partir de la trayectoria descrita por el agente
que el movimiento se ejecuta por el centro del pasillo, esquivando los obstaculos. Aunque se
podria pensar que no se deben adaptar casos en esta situacién porque la base de casos ya tiene
todo el conocimiento necesario, esto no es asi. Al pasar por el primer obsticulo se adquieren unos
pocos casos, 11 en concreto. Este hecho pone de manifiesto que los sistemas CBR son dinamicos
en su concepcion, puesto que nunca se puede asegurar que el aprendizaje ha finalizado, ya que

pueden aparecer situaciones nuevas que en el pasado no han sido consideradas.

3.3.3 Cruzar Puerta

El 1dltimo de los comportamientos debe permitir al robot cruzar una puerta por su centro para

entrar o salir de una habitacion.

En este tercer comportamiento partimos del entrenamiento realizado en el entorno de la
Figura 3.23. Se trata de un aprendizaje breve, donde se adquieren 103 casos. Esta base de casos
se clasifica en 13 clases, siendo Dist_MaxMin = 500. En este caso se emplea una distancia
inferior a la usada para los comportamientos Seguir Pared y Seguir Pasillo. Es asi porque
el entrenamiento es tan breve que el hacer uso de una distancia algo superior, por ejemplo
Dist_MaxMin = 1000, provocaria tan pocas clases que no serian 1tiles. Por lo tanto, se ha
optado por disminuir la distancia del algoritmo para poder alcanzar una clasificacion adecuada
de la informacién. En el entorno de la Figura 3.23 el robot es guiado a través de la puerta desde
una posicién no centrada respecto de la misma. De hecho, en la configuracién de la Figura 3.23

el robot parte desde la parte inferior de la puerta, aunque al final la atraviesa por su centro.

Figura 3.23: Cruzar Puerta con CBR, aprendizaje por observacién.

Con la base de casos generada gracias al aprendizaje por observacion realizado en el entorno
de la Figura 3.23, se han efectuado una serie de pruebas que se presentan en las Figuras 3.24 y
3.25. En los entornos de estas figuras existen diferentes situaciones que hay que comentar. El
robot puede estar centrado respecto del marco de la puerta, como ocurre en las Figuras 3.24a,
dy g,y en las Figuras 3.25¢, f y g. En todos los casos la puerta es atravesada con la suficiente
seguridad para el robot, independientemente de su anchura. Dependiendo de la prueba el robot

intenta centrarse inicialmente o no con la puerta. Esto sugiere que, quizas, en algunos casos no
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(a)

T

()
Figura 3.24: Cruzar Puerta con CBR, operacién en entornos simulados: (a) 1; (b) 2; (c¢) 3; (d)
4; (e) 5; (f) 6; () 7.

estaba tan centrado como se creia. Sin embargo, no supone un problema porque el sistema CBR

considera estas situaciones (Figuras 3.24a y 3.25f y g).

Una segunda situacién se produce cuando el robot no estd centrado en la puerta, lo que
sucede en el resto de los entornos de las Figuras 3.24 y 3.25. En este caso también hay dos
supuestos. El primero, que el robot esté mas cerca de la parte superior del marco de la puerta
que de la parte inferior (Figuras 3.24c y f, y Figuras 3.25b y d). En este caso sucede que el
robot no ha sido entrenado para las situaciones que aparecen, puesto que el aprendizaje por
observacién realizado parte desde la parte inferior de la puerta, tal y como se muestra en la
Figura 3.23. Por lo tanto, el agente adapta casos a medida que navega cuando se da cuenta que
estd demasiado cerca de la puerta. Esto provoca que le cueste centrarse en la misma, aunque se

podria solucionar realizando un entrenamiento que incluyera esta situacion.

El segundo supuesto es justo el contrario, que el agente esté mas cerca de la parte inferior
que de la superior (Figuras 3.24b y e, y Figuras 3.25a y e). La base de casos tiene almacenada

informacién en relacion a estas situaciones. Por lo tanto, el agente hace uso de ese conocimiento
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Figura 3.25: Cruzar Puerta con CBR, operacién en entornos simulados: (a) 8; (b) 9; (¢) 10; (d)
11; (e) 12; (£) 13; (g) 14.

para atravesar las puertas que encuentra lo més centrado posible en ellas. Sin embargo, aunque
la situacion de la Figura 3.25e es similar a la del entrenamiento de la Figura 3.23, el agente
adapta casos para poder cruzar la puerta por el centro. Esta adaptacién ocurre porque el
tamaino de la puerta es mucho menor, tan solo de 90cm, al de la atravesada durante la fase de
aprendizaje por observacion (Figura 3.23). Aun asi, se aprecia perfectamente que la puerta se
cruza por el centro, gracias a la ayuda combinada de aprendizaje por observacion y aprendizaje
por experiencia. Los casos adaptados recogen las nuevas situaciones detectadas, pudiendo ser

usados en el futuro como conocimiento a aplicar para el cruce de otras puertas.

Si comparamos los resultados obtenidos mediante la técnica basada en el CBR (Figuras
3.24 y 3.25) con los obtenidos al emplear el modelo analitico (Figura 3.10), se aprecia la mayor
suavidad y seguridad conseguida con la filosofia del CBR. Cuando se emplea el modelo analitico,
el agente atraviesa la puerta més cerca de su marco que en el caso del CBR. Asi, para la mismas
pruebas, se observa una mayor seguridad con el método basado en el CBR, como se puede

comparar en la Figura 3.10 respecto de las Figuras 3.24 y 3.25. Asi, la operacion del robot es
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mas adecuada en las pruebas de las Figuras 3.24c y g, y las Figuras 3.25a y ¢, en comparacién
con las mismas pruebas de la Figura 3.10c, h, i y j, respectivamente. Mencion especial merece
la prueba de la Figura 3.25e. Al analizar el resultado obtenido con el modelo analitico (Figura
3.10n), se observa la dificultad del movimiento, puesto que el robot casi colisiona con el marco
de la puerta, no atravesindola por su centro. Bien es cierto que dicha puerta es muy estrecha en
relacién al tamafio del robot (50250cm?), pero el mismo comportamiento implementado con el

CBR si que consigue centrar el robot en la puerta y cruzarla de un modo bastante mas seguro.

Finalmente, se analiza en una ultima prueba la influencia del aprendizaje por observacién
en la adaptacion de los casos. El entrenamiento realizado en el entorno de la Figura 3.23 provoca
que cuando el robot parte desde una posicion superior al eje perpendicular al marco de la puerta,
se adapten casos. Esta situacién se ha analizado, mostrandose su efecto en las Figuras 3.24c
y f, asi como en las Figuras 3.25b y d. Se espera, por tanto, que cuando se entrene al robot
partiendo desde una posicién superior al eje perpendicular al marco de la puerta no se adapten
casos. Este hecho se presenta en la Figura 3.26. La Figura 3.26a muestra el entrenamiento
efectuado, que ha derivado en la captura de 361 casos o 35 clases tras la clasificacién. Este
aprendizaje por observacién se emplea en el mismo entorno, dando lugar a la trayectoria de la
Figura 3.26b. El movimiento del agente es méas suave, como era de esperar, en la operacién que
en el entrenamiento, puesto que se adapta mejor a la configuracién del entorno que el guiado
llevado a cabo por el operador humano. Como se esperaba, no aparecen nuevas situaciones, es
decir, no se adaptan casos, al contrario de lo que ocurria con esta misma prueba en la Figura
3.24c.

(@) (b)

Figura 3.26: Cruzar Puerta con CBR: (a) aprendizaje por observacion; (b) operacién en entorno
simulado.
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4 Meétodo de aprendizaje asistido

Un movil se considera auténomo cuando puede llevar a cabo una determinada tarea en un
entorno desconocido sin una supervisiéon continua por parte de un humano. En este capitulo
se han presentado previamente tres comportamientos auténomos implementados de dos formas
distintas, siguiendo un modelo analitico y mediante una técnica basada en el CBR. Cada uno
de los comportamientos lleva al robot a ejecutar una tarea diferente, seguir una pared de forma

paralela, recorrer un pasillo por su centro y cruzar una puerta.

Una de las claves de la filosofia del CBR aplicada al diseno de comportamientos reactivos
es el aprendizaje que se puede realizar. En la Seccidén 3 se propone, para el desarrollo de los
comportamientos Seguir Pared, Seguir Pasillo y Cruzar Puerta, llevar a cabo un aprendizaje en
dos fases, por observacion y por experiencia. En esta Tesis, el aprendizaje por observacién se
alcanza mediante el guiado del robot por un humano por medio de un teclado. Sin embargo, este
guiado puede introducir informacién errénea debido al propio humano involucrado en el proceso.
Por este motivo, se propone en esta Tesis un nuevo mecanismo de aprendizaje asistido que
combina las érdenes que un humano aplica mediante un joystick con el movimiento auténomo
del robot. El sistema desarrollado en la presente Tesis da la posibilidad de alcanzar, gracias
al médulo ControlRobot, esta combinacién de comandos para ayudar al humano a conducir

correctamente y, por tanto, evitar en la medida de lo posible el aprendizaje de casos erréneos.

Antes de pasar a describir el método propuesto se presenta una revisién de los estudios que
nos podemos encontrar sobre la cooperacién entre un humano y un robot a la hora de navegar

por un entorno.

4.1 Cooperacién humano/robot

Las situaciones en las que las maquinas y las personas cooperan para alcanzar un mismo fin
se encuadran dentro del campo del control colaborativo. En estos casos existe la necesidad de
decidir cuanto control deberia tener el robot a la hora de interactuar con el humano y viceversa
[BFBT05, KWLV05, HS05, AMO00]. Existen muchas aproximaciones al control colaborativo.
Normalmente se basan en darle el control, bien al usuario humano, bien a la méquina, de

acuerdo a algin algoritmo mas o menos complejo.

En un primer método el mévil es controlado completamente por el humano. Sin embar-
go, bajo determinadas circunstancias el robot puede tomar el control para evitar un peligro
inminente. Esta técnica suele emplearse en medios en los que la comunicaciéon con el agente
no es buena en términos de retardos e interrupciones [MDK 03, KBRS97] o cuando el control
que efectiia el humano no es el adecuado [PGKO05, PGKO04, MAL™05]. En otras ocasiones,
el humano puede decidir por si mismo cudndo ceder el control al robot para efectuar tareas
complejas como atravesar puertas o girar 180° [BFBT05, HS05]. En una situacién extrema, si
el humano se ve incapacitado para el control, éste puede quedar en su totalidad en manos del

robot, el cual se veria obligado a calcular las trayectorias y seguirlas [SLO2].



MENU SALIR

4. Método de aprendizaje asistido 87

Un segundo grupo de aproximaciones [CV90, SL98, Mil98, RCJT02] estdn basadas en un
conjunto de primitivas como EvitarObstaculos, SeguirPared y CruzarPuerta, que pueden ser
usadas para asistir a una persona en maniobras dificiles, mediante una selecciéon manual o algin
mecanismo automatico de disparo. Por lo tanto, el operador podria guiar directamente el robot
o conmutar entre varios comportamientos auténomos con el objetivo de superar situaciones
complicadas. La principal diferencia entre todas las técnicas estriba en la implementacién de los

comportamientos.

Otros sistemas funcionan como un robot auténomo convencional. El usuario proporciona
un destino y el robot se encarga de ejecutar esta tarea de forma auténoma [FLDO05, SLI7, CC98,
NCOA95]. Asi, podemos encontrar sistemas como SENARIO [KST*97], un robot que emplea
una arquitectura hibrida que combina un planificador de alto nivel basado en un mapa topoldgico

con la navegacién local. El sistema tiene en cuenta los riesgos e incluso la condicién del usuario.

El principal inconveniente de los sistemas descritos estriba en el hecho de que el control no
es en realidad compartido, puesto que en cada momento lo ostenta la maquina o el humano.
Esto puede provocar cambios bruscos al pasar el control de uno a otro, los cuales no son con-
venientes para personas con dificultades. Seria mucho mejor distribuir el control entre el robot
y el usuario en todo momento, aumentando o disminuyendo el peso de cada uno de ellos en
funcién de la eficiencia de la conduccion por parte del usuario. Sin embargo, es necesario decidir
cémo combinar de manera eficiente los comandos propuestos por el robot con los comandos

introducidos por el usuario en cada punto de la navegacién.

En la presente Tesis se propone una técnica de aprendizaje asistido para fusionar las 6rdenes
de un humano, proporcionadas por medio de un joystick, con los comandos de movimiento que
el robot estd intentando aplicar (Figura 3.27). Ambos comandos son combinados mediante una
suma, ponderada. El peso de cada uno de ellos viene determinado por la eficiencia del comando

que tratan de imponer en cada momento de la trayectoria.

Orier

Figura 3.27: Combinacién de los comandos del robot y el humano.
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4.2 Aproximacion reactiva para el aprendizaje asistido

La técnica propuesta fusiona en una unica orden los comandos del humano con los que el agente
auténomo intenta aplicar. Dependiendo del experimento, los comandos de movimiento del robot
son proporcionados por uno de los tres comportamientos implementados, Seguir Pared, Seguir
Pasillo o Cruzar Puerta. El aprendizaje asistido se alcanza mediante una combinacién lineal
ponderada de los comandos del robot y los comandos introducidos por el humano mediante un

joystick.

El algoritmo es andlogo para los tres comportamientos. Tal y como hemos visto en la
Seccidn 2, cada comportamiento proporciona las velocidades de rotacion y traslacion que el
robot debe aplicar como sus comandos de movimiento. Al margen del comportamiento que el
robot esté ejecutando, supongamos que v, y v¢g son, respectivamente, la velocidad de rotacién
y de traslacién que el robot proporciona como su propio comando de movimiento. El humano, al
mismo tiempo, trata de aplicar gracias al joystick la velocidad de rotacion v,y y la velocidad de
traslacion vyg. La combinacién de la orden del usuario con la del agente auténomo proporciona
el comando de movimiento que en realidad se aplica al robot. Consiste en la velocidad de
rotacién, v,c, y de traslacion, vy, resultado de la colaboraciéon del humano y el robot, es decir,

del control asistido. Estas velocidades se definen como:

v =05 -v,r+0.5 -0y Vg (3.24)

vie =0.5-nr-vur+0.5 -0 - vl (3.25)

donde np es la eficiencia del comando de movimiento del robot y 1y es la eficiencia del comando
de movimiento introducido por el usuario mediante el joystick. La eficiencia del comando que
combina el humano y el robot se define como 7nc. Las eficiencias estdn en el rango de 0 a 1,
siendo 1 la méxima eficiencia. Es evidente que n¢ no es igual ni a nr ni a ng. Como v.¢ y
vic combinan linealmente las velocidades del robot y las del humano, ¢ tiene a ser la media
de ng y ny. Podemos observar también en las Ecuaciones (3.24) y (3.25) que, al margen de
las eficiencias, cada uno de los dos agentes implicados contribuye con un 50% al comando de
movimiento final, por medio de los factores 0.5. Estos factores pueden ser usados para reflejar el
estado del usuario, consiguiendo asi que el humano aumente o reduzca su contribucién al control

del sistema, segin se presenta en [FEPUS07b].

Las eficiencias, genéricamente 7, ainan la contribucién de tres factores locales que tienen
influencia en las mismas. Estos tres factores son la suavidad (7,,), la longitud de la trayectoria

(miz) v la seguridad (nse), cuyo valor varia entre 0 y 1.

La suavidad se evalia en funcion del dngulo diferencia entre la orientaciéon actual del robot
y el vector del comando de movimiento. Est4 pensada para tener en cuenta que muchos robots

son no holondémicos y que es mejor mantener una trayectoria tan suave como sea posible con el
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objetivo de evitar el deslizamiento (slippage) y las oscilaciones. Supongamos que para un com-
portamiento cualquiera las velocidades de rotacién y de traslacién son v, y v¢, respectivamente.
En estas condiciones el angulo entre la orientacién actual del robot y el vector del comando,

Qgif, se obtiene como:
Ur
Qg;f = arctan — (3.26)
Ut

Si Cg,, es una constante, el factor de suavidad 7, de la eficiencia 7 sera:

Neu = e~ Csulaaig] (3.27)

La longitud de la trayectoria no se puede evaluar de manera global en un instante de tiempo
puntual, puesto que la navegacién es reactiva al no existir ningin tipo de planificacién. Por ello,
la medimos localmente en términos del dngulo conformado por la orientacién del robot y la
direccion que el robot deberia tener para implementar el comportamiento seleccionado, ceomp-

Si C; es una constante, el factor de longitud de la trayectoria, n;, se calcula como:

nlt — efclt"acompfadif‘ (328)

El factor de seguridad, 7,.,se evalia en términos de la distancia al obstaculo mas cercano
en cada momento. Cuanto mdas se acerque el robot a los obsticulos, mas peligrosa serd la
trayectoria. Counsiderando que C, es una coustante y que oy, es el Angulo entre la orientacion

actual del robot y el obstaculo mas cercano, 1. sera:

nse — 1 _ efcse'dmin'|amin7adif| (329)

donde d,;,;;, es la distancia al obstaculo mas proximo.

Obstaculo

ientacion Actual

@ Sensores

Figura 3.28: Definicién de los tres factores involucrados en la eficiencia.

Los pardmetros que definen cada uno de los tres factores se pueden observar en la Figura



90 Capitulo 3: Comportamientos para Navegacién Reactiva

3.28, donde se ha considerado que el robot estd ejecutando el comportamiento Seguir Pared.

Estos tres factores son combinados para obtener, finalmente, la eficiencia 7:

n= Nsu +77lt +7756

; (3.30)

7, definida como en la Ecuacién (3.30), nos proporciona un mecanismo para evaluar las
diferentes opciones (robot, humano, control asistido), con el propdsito de compararlas. Més atn,
los comandos de movimiento pueden ser evaluados en términos del efecto inmediato de cada uno
de los factores en la eficiencia. Las constantes, C,, C;; v Cse, se han fijado empiricamente a los

siguientes valores (para més detalles, ver [Pér06]):

Cyy =23-1072
Cpy =2.3-1072 (3.31)
Cye =5.8-107°

5 Experimentos y resultados

En este apartado se presentan los resultados obtenidos con la plataforma real Pioneer P2AT.
Por un lado se muestran los experimentos realizados con los comportamientos implementados
tanto con el modelo analitico como con la filosofia del CBR. Por otro, se analiza cualitativa y

cuantitativamente la operacién del robot mediante el método de aprendizaje asistido propuesto.

5.1 Pruebas de los comportamientos

Al analizar la implementacion realizada de los comportamientos, bien por el método analitico
en la Seccién 2, bien con un método basado en el CBR en la Seccidn 3, se presentaron pruebas
en entornos simulados llevadas a cabo con el simulador de la plataforma robotica Nomad 200
de Nomadics. Con estas pruebas se ha estudiado el funcionamiento de cada comportamiento,
asi como los problemas que pueden surgir, comparando ambas estrategias desde el punto de
vista del funcionamiento del robot a la hora de ejecutar una determinada tarea. En el caso
de la implementacién realizada con el CBR también se analiza la influencia de ambos tipos de
aprendizaje, por observacién y por experiencia, en la operacion del agente. Del mismo modo, se
ha recalcado en todos los tests la necesidad de emplear mas de un comportamiento para alcanzar
una exploracién completa eficiente de un entorno, puesto que con uno solo de ellos es insuficiente

(Figura 3.4a o Figura 3.15b), o incluso ineficiente (Figura 3.8a o Figura 3.19c).

Como se considera que los comportamientos han sido convenientemente estudiados en en-
tornos simulados, se presentan en este apartado unicamente experimentos llevados a cabo en
entornos reales con la plataforma robética real Pioneer P2AT, equipada con 8 sensores sonar Po-
laroid frontales. La maxima velocidad de traslacion y de rotacion empleada en estos experimen-

tos es v ax = 100mm/s y vpprax = 15°/s, respectivamente. Como los tres comportamientos
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son reactivos no existe planificacién en estas pruebas. Por lo tanto, los mapas métricos que
se presentan se usan solamente para mostrar graficamente la trayectoria seguida por el robot
sobre el modelo de entorno generado. Esta trayectoria se presenta en gris. Cuando se emplea la

técnica basada en el CBR y se adaptan casos, éstos se dibujan con un circulo blanco.

Aunque el simulador de la plataforma robdtica Nomad 200 de Nomadics modela los posibles
errores que los sensores sonar tienen, no alcanza el nivel de realidad que estos sensores exhiben
en la practica. Por lo tanto, al realizar pruebas en entornos reales es de esperar que los resultados
no sean tan buenos como en escenarios simulados. Y todo ello debido a los errores presentes en
las lecturas de los sonar. Estos errores incluyen la inexactitud de la lectura debido al angulo de
incidencia del haz del sonar que puede producir lecturas erroneas detectando obstaculos donde
no los hay, e incluso que no se detecten obstaculos que si aparecen. En los entornos reales de
prueba usados en esta Tesis aparecen diferentes materiales como son paredes, metal, madera y
cartéon. Este hecho también influye en las lecturas, pues éstas dependen del material sobre el

que incide el haz del sonar.

La influencia de los errores es mayor en los comportamientos implementados con el modelo
analitico que en aquéllos que se basan en el CBR porque la velocidad de traslacion y de rotacion
instantanea depende tnicamente de la lectura proporcionada por los sensores sonar en ese in-
stante. Sin embargo, si se usa la filosofia del CBR los errores son tratados por el sistema, al
estar presentes en la fase de aprendizaje por observacién. Aunque el error aparezca, el humano
que guia el robot durante el entrenamiento abstrae esta informacion y aplica las velocidades ade-
cuadas al robot para la tarea y configuraciéon del entorno que se encuentra, independientemente
de que la lectura haya sido errénea o no. Es decir, la base de casos que se emplea durante la
navegacion con un determinado comportamiento contempla los errores de los sonar, teniéndolos

en cuenta el sistema de forma automadtica y siendo tratados por el mismo.

5.1.1 Seguir Pared

Como ya sabemos, en este primer comportamiento el robot debe seguir la pared que se encuentra
a su derecha a una distancia determinada, partiendo desde su posicién inicial. Si el movimiento
se hace segin el modelo analitico de la Seccién 2, se han fijado para todas las pruebas los
parametros del modelo a los valores dp = 500mm y dspspc = 1000mm. En el caso de que se
emplee la filosofia del CBR, el umbral de adaptacion de los casos y la distancia minima entre
clases se han establecido a los valores Upeysar = 0.1 y Dist_MazMin = 1000, respectivamente.

Las bases de casos usadas siempre estan clasificadas.

En la Figura 3.29 se presentan dos entornos reales de prueba para el comportamiento Seguir
Pared. En el entorno de la Figura 3.29a se realiza un entrenamiento muy simple, lo que le permite
al sistema adquirir aprendizaje por observacién 1til durante la navegacién con el modelo basado
en el CBR. La trayectoria seguida por el agente durante el guiado de un operador humano se
encuentra superpuesta en gris al modelo de entorno generado durante el entrenamiento (Figura

3.30a). Este entrenamiento dota al agente de conocimiento para seguir de forma paralela una
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pared y para girar hacia la izquierda cuando hay un cambio de direccién. El ntmero de casos

almacenados en la base de casos durante el entrenamiento es de 543, clasificindose en 62 clases.

4.4m =| 4.4m

B
HEEEEEE BEEEEEEE

4.4m 4.4m
(a) (b)

Figura 3.29: Seguir Pared, entornos reales de prueba: (a) 1; (b) 2.

Figura 3.30: Seguir Pared, entorno real de la Figura 3.29a: (a) aprendizaje por observacién; (b)
operacion con el modelo analitico; (¢) operacién con el CBR. Entorno real de la Figura 3.29b:
(d) operacién con el modelo analitico; (e) operacién con el CBR.

La operacion del robot en el entorno de la Figura 3.29a con el modelo analitico se muestra
en la Figura 3.30b. Se aprecian perfectamente las oscilaciones tipicas de los modelos analiticos
basados en los campos de potencial, como es nuestro caso. Aunque estas oscilaciones no presen-
tan una gran amplitud, tampoco son deseables. Aun asi, se puede decir que el movimiento se
ejecuta correctamente. En la Figura 3.30c se muestra la operacién en el mismo escenario, pero

con la aproximacién basada en el CBR. La base de casos usada en esta prueba es la obtenida tras
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clasificar el aprendizaje por observacién adquirido durante el entrenamiento que se presenta en
la Figura 3.30a. Se observa que la trayectoria seguida presenta menos giros y menos oscilaciones
que en el caso del modelo analitico (Figura 3.30b). Sin embargo, también se aprecia que se
adaptan algunos casos. Aunque pueda parecer una desventaja, no tiene por qué ser asi. Si se
adaptan nuevos casos se aumenta la experiencia del sistema, aumentando el conocimiento para
sucesivas pruebas. En la Figura 3.30c se adaptan casos al detectar la esquinas. Esto no nos debe
extranar, puesto que los sensores sonar pueden provocar errores en su lectura al encontrarse con
esquinas. Por lo tanto, lo que esta sucediendo es que la base de casos no tiene almacenado ese
conocimiento y es necesario recurrir al modelo analitico (adaptacion empleada en esta Tesis),
para solucionar la nueva situacién. Sin embargo, desde un punto de vista subjetivo, durante las
pruebas en el entorno de la Figura 3.29a se observé que el movimiento con el modelo basado en
el CBR era bastante mas suave, realizando el robot menos cambios de direccién que cuando se
usa el modelo analitico.

El segundo entorno de prueba (Figura 3.29b) es similar al primero (Figura 3.29a). La tnica
diferencia es que tiene un obsticulo en el medio de la habitacion de 70z70cm?. Cuando se
emplea el modelo analitico el robot da lugar a la trayectoria representada sobre el mapa métrico
de la Figura 3.30d. La pared que se encuentra a la derecha del robot se sigue perfectamente,
aunque el agente oscile debido al modelo empleado que se basa en los campos de potencial.
Estas oscilaciones se eliminan si se usa la implementacién con el CBR (Figura 3.30e), donde la
base de casos usada es la que se obtiene tras clasificar el aprendizaje por observacién adquirido
durante el entrenamiento representado en la Figura 3.30a. Gracias a esta técnica la trayectoria
presenta menos oscilaciones, lo cual supone una ventaja del método basado en el CBR respecto
del modelo analitico. Sin embargo, también hay que decir que se adaptan nuevos casos, en
concreto 39. Se aprecia en la Figura 3.30e que cuando esto sucede el robot, ademds de tener
la pared que siempre se encuentra a su derecha, también detecta el obstaculo a su izquierda.
El sistema no tiene contemplada esta posibilidad, pues el robot solamente ha sido entrenado
para una situacién en la cual aparece una pared a su derecha. No obstante, esto no supone
un problema, puesto que al adaptar nuevos casos se aumenta la experiencia del sistema para el

futuro.

Un tercer entorno real de prueba se presenta en la Figura 3.31a. Es la misma habitacién de
los entornos de la Figura 3.29, pero con un obsticulo en el medio del mismo. Ademas, el robot
no parte desde la posicién inicial de aquellos entornos. En este caso, el agente estd inicialmente
cerca del obstaculo. Por lo tanto, es esperable que se siga el contorno de este obstaculo. De
hecho, esto es lo que ocurre. La operacién con el modelo analitico se muestra en la Figura 3.31b.
El robot es incapaz de explorar otra zona al margen del alcance que tiene mientras bordea
el obstaculo. Si se dejara al robot navegando indefinidamente, siempre se repetiria la misma
secuencia de movimientos, con el robot siguiendo el contorno del obsticulo. Esta prueba se ha
repetido con el modelo basado en el CBR. Partiendo del aprendizaje realizado en el entorno
de la Figura 3.29a, comienza la navegacion. En una primera situacion se ha considerado que

solamente se puede considerar el conocimiento almacenado en la base de casos, eliminando la
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posibilidad de adaptar casos. Es decir, es como si el sistema tuviera adaptacién nula. Bajo
estas condiciones, el robot no es capaz de ejecutar el comportamiento adecuadamente. Cuando
tiene que girar hacia la derecha no puede hacerlo, puesto que en la base de casos solamente hay
experiencia sobre el seguimiento paralelo de una pared y los giros a la izquierda. Por lo tanto,
al ser el giro hacia la derecha una situaciéon novedosa, el agente no puede resolverla, dando lugar

a la trayectoria de la Figura 3.31c.

4.4m

Figura 3.31: Seguir Pared, entorno real de prueba: (a) planta; (b) operacién con el modelo
analitico. Operacion con el CBR: (c¢) sin adaptacion; (d) con adaptacion; (e) con adaptacién
teniendo en cuenta el aprendizaje por experiencia en (d).

Al habilitar la posibilidad de aprender de la propia experiencia, la situacion es radicalmente
distinta. La base de casos no tiene experiencia sobre los giros hacia la derecha. Por lo tanto,
cuando hay que ejecutar este giro, los casos se adaptan porque la menor distancia del caso
actual a la base de casos es superior al umbral U,eysqr. En la Figura 3.31d se presenta la
trayectoria recorrida y los casos adaptados. El nimero de casos adaptados es de 36, aumentando
la experiencia que se tiene con las nuevas situaciones. Se repite de nuevo la prueba para evaluar el
efecto que tiene en el sistema el aprendizaje por experiencia adquirido. Silos 36 casos adaptados
se suman a los 543 que ya habia en la base de casos, se obtienen 579. Al clasificar esta base
de casos se obtienen 72 clases. En esta nueva base de casos ya hay experiencia acumulada para
poder girar a la izquierda, a la derecha y para seguir de forma paralela la pared. El resultado de
la navegacién con la nueva base de casos clasificada se muestra en la Figura 3.31e. Se aprecia
que la pared se sigue perfectamente, sin necesidad de adaptar nuevos casos, puesto que las

situaciones que se le presentan al robot ya estaban almacenadas en la base de casos.
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Para evaluar el efecto que en el sistema tiene el aprendizaje por observacién se repite la
prueba en el entorno de la Figura 3.31a, pero partiendo de un entrenamiento diferente. El mapa
métrico de la Figura 3.32a tiene la trayectoria seguida por el robot durante el entrenamiento
manual que un operador humano lleva a cabo. La base de casos que se adquiere contiene 428
casos, que se clasifican en 78 clases. Al emplear esta base de casos durante la navegacién se
obtiene la trayectoria de la Figura 3.32b. Se aprecia que el obsticulo se sigue perfectamente.
Por otro lado, en esta trayectoria se adaptan tan solo 7 casos. Si observamos, esta adaptacion
se produce cuando se detectan las esquinas, situaciones en las que las lecturas de los sensores
sonar pueden ser erréneas. Sin embargo, se puede decir que el nimero de casos adaptados es
minimo. Este resultado era esperable porque la base de casos empleada contiene las situaciones

que el robot se encuentra durante la navegacién en ese entorno.

(b)

Figura 3.32: Seguir Pared, entorno real de la Figura 3.31a: (a) aprendizaje por observacién; (b)
operacion con el CBR.

5.1.2 Seguir Pasillo

Para este segundo comportamiento, la tarea que debe ejecutar el robot es recorrer un pasillo
de anchura arbitraria por su centro. Si la navegacion se realiza con el modelo analitico de la
Seccién 2, todas las pruebas se llevan a cabo con el valor dscspc = 400mm. En el caso de que
se emplee la filosofia del CBR, el umbral de adaptacién de los casos y la distancia minima entre
clases se han establecido a los valores U,¢ysar = 0.1 y Dist_MaxzMin = 1000, respectivamente.

Las bases de casos usadas siempre estan clasificadas.

En una primera prueba el robot opera en un pasillo de 2.5m de ancho (Figura 3.33a). La
operacion con el modelo analitico se muestra en la Figura 3.33c. En esta trayectoria se observan
las oscilaciones tipicas de las aproximaciones puramente reactivas basadas en los campos de
potencial. La misma prueba se repite con la filosofia del CBR. Antes de realizar dicha prueba se
efectia un aprendizaje por observacién en el mismo entorno. Un humano guia el robot con un
teclado a lo largo de la trayectoria de la Figura 3.33b. Durante este entrenamiento se adquieren
152 casos. Estos casos son clasificados, dando lugar a la base de casos que se emplea en la
prueba, con 18 clases. La operacion del agente con el modelo basado en el CBR se presenta

en la Figura 3.33d. Se aprecia que la trayectoria es mucho mdas suave, con menos oscilaciones
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y menos giros que cuando se hace uso del modelo analitico, realizando el robot menos cambios
de direccién. No se adaptan casos, salvo cuando se detecta la pared frontal, puesto que esta

situacién no estaba recogida en la base de casos.

3.3m

(© (d)

Figura 3.33: Seguir Pasillo, entorno real de prueba: (a) planta; (b) aprendizaje por observacién;
(c) operacién con el modelo analitico; (d) operaciéon con el CBR.

Un pasillo de menor anchura, 1.8m, se muestra en la Figura 3.34a. Nuevamente, la operacién
con el modelo analitico presenta oscilaciones, segin se aprecia en la Figura 3.34b. Si bien este
hecho no es deseable, es un resultado de la aproximacion que se estd empleando que toma como
base los campos de potencial. Sin embargo, cuando se hace uso del CBR la trayectoria recorrida
es bastante més rectilinea, suave y con menos cambios de direccién (Figura 3.34¢). La base de
casos usada para este experimento es la clasificada obtenida tras el entrenamiento en el entorno
de la Figura 3.33a, con 18 clases. Al margen de los casos que se adaptan al final del pasillo
porque la deteccién de la pared frontal no estd contenida en la base de casos, solamente se
adaptan 20 casos nuevos. Aunque el seguimiento del pasillo si forma parte del conocimiento de
la base de casos, el entrenamiento fue realizado en un pasillo de mayor anchura. Por este motivo
se adaptan esos nuevos casos. Aun asi, en la mayor parte de la trayectoria con el conocimiento
almacenado en la base de casos es mdas que suficiente, y todo ello dando lugar a una trayectoria

bastante recta.

En otra prueba se pretende poner de manifiesto la adaptacién y el aprendizaje por expe-
riencia que el agente adquiere mientras navega (Figura 3.35). La principal caracteristica del
entorno de la Figura 3.35a es su forma en L. La trayectoria seguida por el robot cuando se

emplea el modelo analitico se muestra en la Figura 3.35b. La operacién del agente es correcta,
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(b)

Figura 3.34: Seguir Pasillo, entorno real de prueba: (a) planta; (b) operacién con el modelo
analitico; (c) operacién con el CBR.

al margen de las oscilaciones que aparecen. La misma prueba se lleva a cabo considerando el
modelo basado en el CBR. El conocimiento del que se parte es el almacenado en las 18 clases
de la base de casos clasificada adquirida en el entorno de la Figura 3.33a. Para estudiar la
diferente operacién del robot ante distintos supuestos, se considera en primer lugar la base de
casos Unicamente, sin permitir la adaptaciéon de nuevos casos. La trayectoria recorrida por el
agente autonomo movil se muestra en la Figura 3.35c. Como la base de casos solamente tiene
en cuenta el movimiento rectilineo del robot, no es capaz de girar cuando debe. Si la prueba
no se hubiera detenido, el robot habria chocado con la pared este del entorno. Para evitar este
problema se le permite al agente adaptar casos. En este nuevo supuesto la trayectoria recorrida
por el robot es la de la Figura 3.35d. La adaptacién de casos se produce durante el giro, cuando
el agente intenta centrarse en el segundo pasillo. El nimero de casos adaptados es de 91 que,
sumados a los 152 del entrenamiento anterior, hacen un total de 243 casos. Al clasificar la nueva

base de casos se obtienen 36 clases, que serdn las usadas para repetir el experimento.

Al lanzar la prueba con la nueva base de casos se obtiene la trayectoria representada en
la Figura 3.35e. Se observa que para esta situacion no se adaptan nuevos casos, al contrario
que en la prueba de la Figura 3.35d. Esto ocurre porque la nueva base de casos ya contiene
informacién sobre el giro de 90° que el robot debe realizar para orientarse con el segundo pasillo.
Un resultado importante desde el punto de vista cualitativo es que las pruebas llevadas a cabo
con el CBR dan lugar a un movimiento mds suave del robot, con menos giros y cambios de
direccién que la realizada con el modelo analitico, lo cual es una ventaja. También debemos
hacer notar que, al margen del método empleado, quizas el comportamiento Seguir Pasillo no sea
el mas adecuado en determinadas circunstancias en las pruebas en el entorno de la Figura 3.35a.
Aunque el movimiento del robot es correcto, cuando se finaliza el seguimiento del primer pasillo
quizas seria mas adecuada la utilizacién del comportamiento Seguir Pared hasta centrarse en el
segundo pasillo. Y, mas atn, cuando el robot se estd intentando centrar en este segundo pasillo,
la situacién que se presenta es parecida a la de una puerta. Por lo tanto, es razonable el pensar
que para explorar de forma completa un entorno total o parcialmente desconocido se necesite

mas de un comportamiento. De este modo el robot se puede adaptar mejor a la configuracion
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del entorno en todo momento.

4.3m—
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Figura 3.35: Seguir Pasillo, pasillo en L: (a) planta; (b) operacién con el modelo analitico; (c)
operacion con el CBR, sin adaptacion; (d) operacién con el CBR, con adaptacién; (e) operacion
con el CBR, teniendo en cuenta el aprendizaje por experiencia en (d).

El objetivo del siguiente experimento es poner de manifiesto la operaciéon del agente en
pasillos donde existen obstaculos que el robot debe evitar. Esta situacién es similar a la con-
catenacion de pasillos de diferentes anchuras. En la Figura 3.36 se muestran dos entornos de
prueba. Ambos consisten en un pasillo de 2m de ancho con un obstdculo. En el primer entorno
(Figura 3.36a), el obstdculo se encuentra en la parte superior, mientras que en el segundo estd
situado en la parte inferior del pasillo (Figura 3.36b). En estos dos entornos se han realizado
dos entrenamientos. La Figura 3.36c muestra la trayectoria recorrida durante el aprendizaje por
observacién en el entorno de la Figura 3.36a, capturdndose 226 casos. La clasificacién de esta
base de casos da lugar a 36 clases. El segundo entrenamiento se lleva a cabo en el entorno de la
Figura 3.36b, cuya trayectoria se muestra en la Figura 3.36d. Este aprendizaje da lugar a 219

casos, clasificandose en 37 clases.

La operacién con el modelo analitico en los entornos de las Figuras 3.36a y b se muestra
en las Figuras 3.37a y ¢, respectivamente. Aunque el robot sigue el pasillo de forma adecuada,
la trayectoria presenta las oscilaciones habituales de las aproximaciones puramente reactivas
basadas en los campos de potencial. Mas atin, cualitativamente se observa durante la realizacion
de las pruebas una cierta falta de suavidad y que los cambios de direccién son mas abundantes
que en las mismas pruebas realizadas con el CBR. Cuando se emplea esta segunda estrategia,

los resultados que se obtienen permiten decir que la trayectoria es mas suave.
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Figura 3.36: Seguir Pasillo, funcionamiento con obsticulos: (a) planta 1; (b) aprendizaje por
observacion en (a); (¢) planta 2; (d) aprendizaje por observacién en (b).

En la Figura 3.37b se observa el movimiento del robot en el entorno de la Figura 3.36a
cuando se utiliza la base de casos clasificada adquirida en ese mismo entorno. Se aprecia que
el robot se centra en el pasillo al reducirse su anchura por la presencia del obsticulo. Ademis,
es importante hacer notar que no se adaptan casos salvo al final de la trayectoria, debido a la
deteccién de la pared frontal. Si este entrenamiento se usa en el entorno de la Figura 3.36b, los
resultados difieren en gran medida. Como la base de casos tiene conocimiento sobre la aparicion
de un obsticulo en la parte superior, cuando éste aparece en la parte inferior del pasillo se
adaptan casos. Esta situacién se aprecia en la Figura 3.37d. Cuando el obsticulo es detectado,
se empiezan a adaptar casos. Cuando el obsticulo es superado, se dejan de adaptar casos. Si
se repite la misma prueba pero con el entrenamiento realizado en ese mismo entorno (Figura
3.36d), la trayectoria del robot ya no presenta casos adaptados al detectar el obstdculo, puesto
que esta informacion ya estd contenida en la base de casos gracias al aprendizaje por observacion
realizado. Si sucede que se adaptan algunos casos, en concreto 6, debido a nuevas situaciones

detectadas, fundamentalmente por errores en las lecturas de los sonar.

5.1.3 Cruzar Puerta

Por tdltimo, en el tercer comportamiento el robot debe cruzar una puerta por su centro para
entrar o salir de una habitacién. Si se emplea el modelo analitico de la Seccién 2, todas las
pruebas se llevan a cabo con el valor dogpspc = 300mm. En el caso de que se emplee la
filosofia del CBR, el umbral de adaptacion de los casos y la distancia minima entre clases se han
establecido a los valores Uyeyser = 0.1 y Dist_MaxzMin = 1000, respectivamente. Las bases de

casos usadas siempre estdn clasificadas.
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Figura 3.37: Seguir Pasillo, funcionamiento con obstdculos. Entorno de la Figura 3.36a: (a)
operacién con el modelo analitico; (b) operacién con el CBR, entrenamiento con obsticulo
en la parte superior. Entorno de la Figura 3.36b: (c) operacién con el modelo analitico; (d)
operacion con el CBR, entrenamiento con obsticulo en la parte superior; (e) operacién con el
CBR, entrenamiento con obsticulo en la parte inferior.

Las pruebas con el modelo analitico parten del entrenamiento realizado en el entorno de la
Figura 3.38a. El aprendizaje es bastante breve, como se observa en la trayectoria recorrida por
el agente en dicho entorno (Figura 3.38b). Se adquieren tan solo 174 casos. Tras la clasificacion,
la base de casos se segmenta en 23 clases. Durante este aprendizaje por observacion el operador
humano guia al robot a través de una puerta de 1.3m. El agente parte desde una posicién lateral
respecto de la puerta, girado unos 30° respecto del eje perpendicular a su marco. El operador
humano ejecuta un movimiento recto y posteriormente un giro hacia la derecha, para centrar el

robot en la puerta y asi poder atravesarla.

1.3m

(a)

Figura 3.38: Cruzar Puerta, entorno real: (a) planta; (b) aprendizaje por observacion.
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En la Figura 3.39 se muestran diferentes escenarios donde el robot debe atravesar una
puerta empleando el modelo analitico. Existen puertas de diferente anchura, partiendo el robot
desde distintas posiciones. Asi, tenemos puertas de 1.5m (Figuras 3.39a, b y ¢), de 1.2m (Figuras
3.39d, e y f) y de 1m (Figuras 3.39g y h). En todos los casos el robot atraviesa la puerta, unas
veces mas centrado, como en el entorno de la Figura 3.39b, y otras menos, como en el entorno
de la Figura 3.39e. Aunque quizas no se aprecia del todo con claridad por la corta longitud de la
trayectoria, ésta se obtiene tras una serie de oscilaciones que provocan que el robot deba cambiar
varias veces de direcciéon. Este hecho es debido a la propia implementacién del método analitico,
basado en los campos de potencial. Aquéllas situaciones en las que el agente se acerca demasiado
a uno de los lados de la puerta, por ejemplo la puerta de 1m de la Figura 3.39h, nos sugieren que
el método puede tener dificultades para atravesar puertas estrechas. Posteriormente se muestra

un ejemplo mas clarificador a este respecto.

Figura 3.39: Cruzar Puerta, entornos reales con el modelo analitico: (a) 1; (b) 2; (c) 3; (d) 4;
(e) 55 (f) 6; (g) 7; (h) 8.
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Las pruebas en los entornos de la Figura 3.39 se han repetido con la técnica basada en el
CBR. La base de casos utilizada para todos los experimentos es la clasificada obtenida tras el
aprendizaje por observacion realizado en el entorno de la Figura 3.38a. Los resultados de estos

tests se presentan en la Figura 3.40.

(0

Figura 3.40: Cruzar Puerta, entornos reales con el CBR: (a) 1; (b) 2; (c) 3; (d) 4; (e) 5; (f) 6;
(g) 7; (h) 8.

En el aprendizaje por observacion que se utiliza en estos tests el robot parte desde una
posiciéon no centrada respecto de la puerta, ya que inicia el movimiento mas cerca del marco
derecho de la puerta que del izquierdo. Este hecho es importante, tal y como se aprecia en
los entornos de la Figura 3.40. Se pueden distinguir tres situaciones distintas. La primera es
aquélla en la que el robot estd centrado respecto de la puerta (Figuras 3.40a, d y g). El robot
atraviesa la puerta por su centro, sin oscilar y adaptando casos tnicamente cuando la puerta
tiene 1m de anchura (5 casos en la Figura 3.40g). La base de casos tiene informacién sobre

esta primera situacion. Como el entrenamiento realizado es para una puerta de 1.3m, cuando
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la anchura difiera bastante, como en la puerta de 1m, se adaptan casos. Aun asi, el nimero de

casos adaptados es minimo.

La segunda situacién se da cuando el robot estd mas cerca de la parte derecha del marco de
la puerta que de la izquierda (Figuras 3.40c y f). En este caso solamente se adaptan 4 casos en el
entorno de la Figura 3.40c. Esta minima adaptacion es debida a que el entrenamiento realizado
tiene en consideraciéon la configuracién del entorno que el agente se encuentra, partiendo desde
la parte derecha de la puerta. Sin embargo, cuando el robot parte desde la parte izquierda de
la puerta se adaptan bastantes casos, tal y como se observa en las Figuras 3.40b, e y h. Esto
sucede porque, al partir el agente desde la parte izquierda, la situacion que el robot encuentra
no ha sido aprendida previamente por observacién. No obstante, esto no es un problema para el
sistema, puesto que este aprendizaje por experiencia se puede usar en el futuro para considerar
las situaciones que representa. Por ultimo, comentar que en las pruebas realizadas con el modelo
basado en el CBR es una constante la suavidad en el movimiento respecto al modelo analitico,

asi como el menor nimero de cambios de direccidn.

En otra prueba se pretende analizar la influencia del aprendizaje por observacion en la
adaptacion de los casos. Para ello, repetimos la prueba en el entorno de la Figura 3.40b,
partiendo de una base de casos distinta. En el entorno de la Figura 3.41a se lleva a cabo un
aprendizaje por observacién de un operador humano. La trayectoria recorrida por el agente
(Figura 3.41b), da lugar a una base de casos con 145 casos que se clasifican en 30 clases. Esta
base de casos clasificada es la usada en esta nueva prueba. La trayectoria recorrida por el agente
en el entorno de la Figura 3.40b se muestra en la Figura 3.41c. El ntimero de casos adaptados
es despreciable, pues es de 3. Como el robot parte desde la parte izquierda de la puerta y la
base de casos usada se adquirié con el agente iniciando el movimiento también desde esa parte
izquierda, las situaciones que éste encuentra durante la navegacion estan representadas en la

base de casos, al contrario de lo que ocurre en la prueba de la Figura 3.40b.

1.3m

(2) (b)

Figura 3.41: Cruzar Puerta, entorno real de prueba; (a) planta; (b) aprendizaje por observacién;
(c) operacién en el entorno de la Figura 3.40b.

En un dltimo experimento se pone de manifiesto una de las ventajas del modelo basado
en el CBR respecto del modelo analitico. Anteriormente se ha sugerido que el modelo analitico

puede tener dificultades a la hora de atravesar una puerta estrecha. Esta situacion se muestra en
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la Figura 3.42b. Este modelo no permite atravesar la puerta estrecha de 75¢m del entorno de la
Figura 3.42a. La trayectoria recorrida por el agente es muy corta porque, cuando se encuentra
cerca de la puerta, comienza a oscilar indefinidamente a uno y otro lado, impidiendo su paso.
Sin embargo, cuando se usa la filosofia del CBR si es posible atravesar la puerta. La base de
casos usada para este experimento es la clasificada obtenida tras el entrenamiento en el entorno
de la Figura 3.38a. La puerta es atravesada por su centro. Los casos adaptados surgen porque

la puerta es bastante mas estrecha que la usada para el entrenamiento.

75¢cm
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m
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Figura 3.42: Cruzar Puerta, entorno real con puerta estrecha: (a) operaciéon con el modelo
analitico; (b) operacién con el CBR.

5.2 Pruebas del método de aprendizaje asistido

Para comprobar el funcionamiento de la propuesta de control asistido se han realizado varios
experimentos donde usuarios voluntarios llevan a cabo, durante una sesion de test, cuatro tareas
que se corresponden con los tres comportamientos implementados, usando la plataforma robética
real Pioneer P2AT equipada con 8 sensores sonar frontales. A propésito se han incluido personas
que nunca han conducido un robot e incluso, en algunos casos, tampoco han conducido un
vehiculo. De los experimentos se derivan unos resultados desde un punto de vista cuantitativo
y cualitativo. A la vez que navega, el robot construye un mapa métrico [Mor88| para mostrar
dénde se encuentran los obstaculos y representar graficamente el entorno. La trayectoria seguida
por el robot se muestra superpuesta en color blanco al mapa métrico. Asi mismo, comentar que
los experimentos se realizaron con vyprax = 15%°/s y vpax = 200mm/s. El joystick usado
es un WingMan Attack 2 de Logitech para personas diestras. Este ultimo dato no es baladi,
puesto que en los experimentos participaron 2 usuarios zurdos, asi como gente sin experiencia

con videojuegos, pues la elecciéon del humano influye en los resultados.

El objetivo de las pruebas es comprobar:

e Si los resultados usando el control asistido son mejores que los obtenidos unicamente con

los comandos del robot.

e Si los usuarios logran aprender a guiar el sistema de forma segura.
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e Si los usuarios se sienten cémodos con el control asistido.

Para alcanzar los objetivos planteados se emplea la métrica definida en la Seccién 4.2,
consistente en la medida de la eficiencia de los comandos de movimiento, 7, junto con los tres
factores que la conforman, 7., M ¥y 7se. También se hace uso de un cuestionario que los
usuarios rellenan al finalizar su sesion de test, para conocer su opinion sobre el funcionamiento

del sistema.

5.2.1 Estudio con usuarios

Los tests se limitan a 13 usuarios voluntarios, ya que investigaciones anteriores sobre el control
colaborativo indican que un nimero de usuarios reducido es suficiente [FTB03]. La edad de los
usuarios varia de 23 a 35 anos. Se combinan personas relacionadas con la robdtica junto con
personas que no tienen nada que ver con la disciplina. Se tuvo en cuenta también el incluir un
grupo significativo de usuarios sin permiso para conducir coches. Igualmente, se incluyen dos
personas zurdas en el experimento a propésito. Finalmente, ya que el robot se conduce con un

joystick, se incluyen personas habituadas a los videojuegos y personas que no lo estan.

A todos los usuarios se les pidié, durante su sesién de test, que condujeran el robot en cuatro
entornos diferentes, de acuerdo a unas guias cualitativas. La Figura 3.43 muestra los cuatro
entornos reales de test usados en nuestros experimentos. Desde este momento nos referiremos a,
ellos como FW, NC, DNC y PD. En el entorno FW los usuarios tenian que seguir el contorno
de la pared derecha (Figura 3.43a). En los entornos NC y DNC se les pidié que recorrieran los
pasillos por el centro (Figuras 3.43b y c). Finalmente, en el entorno de test PD (Figura 3.43d)
debian cruzar la puerta sin chocar. Los comandos del robot en los tests provienen de alguno de
los tres comportamientos que se han implementado en la presente Tesis, Seguir Pared, Seguir

Pasillo y Cruzar Puerta, para asi aprender de forma asistida los mismos.

Todos los voluntarios llevaron a cabo cinco veces cada test, dando lugar a 20 trayectorias.
Los usuarios realizaron los tests en distinto orden, porque se queria probar si los conductores
que empezaban con las pruebas mdas complicadas lo hacian mejor que aquéllos que comenzaban
por las mas sencillas o, por el contrario, lo hacian peor. No se informé a los usuarios sobre
el control asistido, sino que unicamente se les dio unas guias que debian seguir para conducir
el robot en cada entorno, como si todo el control fuera de ellos sin la ayuda del agente. Sin
embargo, en algtiin punto de los tests la mayoria de ellos se dio cuenta de que estaban recibiendo

alguna ayuda en la conduccién, sin saber su procedencia.

Al finalizar la sesion de test todos los usuarios rellenaron un cuestionario para conocer su
opinién al respecto del funcionamiento del sistema y obtener asi una realimentacién sobre las
pruebas. En el Apéndice B se puede ver el aspecto del cuestionario (Tabla B.1), asi como los
cuestionarios exactamente reproducidos que cada uno de los usuarios completé (Tablas B.2-
B.14). A partir de los datos de los cuestionarios se obtienen las caracteristicas de los usuarios

participantes en las pruebas. Se presentan en la Tabla 3.1. Se debe senalar que casi existe
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3.2m (c)

1.1m
(d)

Figura 3.43: Entornos reales: (a) Seguir Pared (FW); (b) Pasillo (NC); (¢) Doble Pasillo (DNC);
(d) Cruzar Puerta (PD).

paridad, al realizar las pruebas 5 hombres y 8 mujeres, siendo uno de los hombres y una de las
mujeres usuarios zurdos. Segun se ha comentado anteriormente, se han introducido a propésito
personas que no disponen de permiso para conducir coches, en concreto 5. También es signi-
ficativo el hecho de que 9 personas nunca u ocasionalmente usan videojuegos. Finalmente, hay

8 usuarios que no tienen o tienen muy poca relacion con la robédtica, tal y como se buscaba.

S Hombre 5 1 38.5%
exo Mujer 8 [ 61.5%

. . Si 8 | 61.5%
Permiso para conducir coches No 513350
Regular 5 | 38.5%

Pulso Bueno 8 | 61.5%
. Si 7 1 53.8%

Uso gafas habitualmente No 6 126.1%
Nunca 31 23.1%

Uso videoiuesos Ocasionalmente | 6 | 46.2%
M Jueg Semanalmente 31 23.1%
Casi diariamente | 1 | 7.7%

Ninguno 7| 53.8%

., L. Poco 1| 7.7%
Relacion con la robdtica Bastanto 1 T
Mucho 4 | 30.8%

Tabla 3.1: Caracteristicas de los usuarios.
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5.2.2 Resultados del funcionamiento del robot

En la Figura 3.44 se muestran las trayectorias seguidas por el robot en los entornos de test FW,
NC, DNC y PD cuando se consideran tnicamente sus comandos. Es decir, en este caso no se
tienen en cuenta los comandos introducidos por el usuario mediante el joystick. La trayectoria
seguida por el agente se encuentra superpuesta en color blanco al mapa métrico, segiin se comento
anteriormente. En la Figura 3.44a el agente debe seguir, en todo momento, la pared que se
encuentra a su derecha a una distancia fija. En la Figura 3.44b se supone que el sistema
auténomo debia recorrer el pasillo navegando por el centro del mismo. Esta misma tarea de
navegacion tenia que llevarse a cabo en el entorno de la Figura 3.44c, donde el pasillo presenta
varias anchuras distintas. Finalmente, el propdsito del robot en el entorno de la Figura 3.44d
fue cruzar la puerta sin colisionar. Como durante estas pruebas el robot navega segin el modelo
analitico propuesto en esta Tesis, todas las trayectorias se ven afectadas por los problemas de
los métodos basados en los campos de potencial, esto es, las oscilaciones y la dificultad para

moverse entre obstaculos cercanos.

(d)

Figura 3.44: Trayectorias llevadas a cabo por el robot: (a) entorno FW; (b) entorno NC; (c)
entorno DNC; (d) entorno PD.

Para evaluar la eficiencia, 7, a lo largo de toda la trayectoria se usa nueva representacion
grafica y estadistica basica. Graficamente, se le asigna a cada uno de los factores involucrados
en la eficiencia un canal de color RGB (Red Green Blue). El rojo se emplea para el factor de
suavidad, 7s,, el verde para el factor de longitud de la trayectoria, 7, y el azul para el factor
de seguridad, 7. A tal efecto, se emplea una representacién 3D donde el plano XY representa

el espacio geométrico del entorno de trabajo, mientras que al eje Z se le asigna la eficiencia
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7 en cada punto de la trayectoria. Esta eficiencia vendrd representa con el color determinado
por cada uno de los tres factores que la conforman. Cuando la representacion se proyecta en el
plano XY es posible conocer la manera en la que cada uno de los factores influye en la eficiencia
total en cada punto de la trayectoria, gracias al color. Si se proyecta en el plano XZ, la altura
de los puntos sirve ademds para conocer la relaciéon de eficiencias entre zonas distintas de la
trayectoria. Por lo tanto, esta representacién 3D es muy ttil. Mediante un simple vistazo a la
misma se puede tener una nocién bastante exacta del comportamiento del robot a lo largo de la

trayectoria.

Las Figuras 3.45 y 3.46 muestran el comportamiento del robot en los cuatro entornos
de la Figura 3.43 cuando el movimiento es completamente autéonomo. Para cada entorno se
muestran 3 graficas: i) la representacion 3D de la eficiencia en cada punto de la trayectoria; ii)
la proyeccién sobre el plano XZ de la representacién 3D; y iii) la proyeccién sobre el plano XY de
la representacion 3D. Se puede apreciar que todas las trayectorias presentan oscilaciones, tipicas
en los modelos analiticos basados en los campos de potencial. En las Figuras 3.45c, 3.45d, 3.46¢
y 3.46d se observa que, en general, la eficiencia global del control totalmente auténomo, ng, es
bastante alta. En concreto, la eficiencia media es de 74.13%, 91.90%, 80.84% y 58.84% en los
tests FW, NC, DNC y PD, respectivamente (Tabla 3.2). Es esperable que los factores de la
eficiencia que dependen de las oscilaciones, 75, v 7, decrezcan cuando el agente se mueve cerca
de los obstaculos (Figuras 3.45¢ y 3.46d). La seguridad, en cambio, deberia ser la adecuada
dependiendo de los umbrales usados en los comportamientos. Su valor, 74, estd por encima del

75% en todos los tests, ya que el robot intenta evitar los obstdculos durante la navegacion.

Test FwW NC | DNC PD
Eficiencia media (%) 74,13 | 91,90 | 80,84 | 58,84
Varianza de la Eficiencia (%) 21,89 | 2,79 | 11,81 | 9,01

Suma de la Funcién de Curvatura (°) 101,15 | 1,68 | -1.22 | 2,64
Varianza de la Funcion de Curvatura (°) 589 | 0,56 | 8,98 | 7,02

Tabla 3.2: Resultados estadisticos del funcionamiento del robot.

Las eficiencias medias presentadas en la Tabla 3.2 cuantifican el funcionamiento del robot
a lo largo de toda su trayectoria. Sin embargo, existen situaciones donde la eficiencia es menor
que la media. Una de estas situaciones podemos encontrarla en el test FW. La eficiencia media
decae por debajo del 50% mientras el robot estd girando en la esquina. En las Figuras 3.45a,
3.45c y 3.4be, el giro da lugar a un color azul de la eficiencia, lo que se corresponde con una
trayectoria segura donde los factores 7, y m;; tienen una baja contribucion a 7. De hecho,
la media de los factores de suavidad y de longitud de la trayectoria estd por debajo del 25%,
mientras que la media del factor de seguridad supera el 95%. La Tabla 3.2 presenta también
la suma y la varianza de la funcién de curvatura obtenida para la trayectoria del robot. La
funcién de curvatura se calcula con el método presentado en [PUdTS07]. Debido al giro en la
esquina (Figura 3.45¢), la suma de la funcién de curvatura deberia ser de 90° en el test FW. En
realidad, este valor esta préximo a los 100°, ya que el mévil oscila en el experimento debido al

modelo analitico empleado para el comportamiento. Mas atn, las oscilaciones también se pueden
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Figura 3.45: Funcionamiento del robot en los entornos de test FW y NC: (a) representaciéon 3D
de la eficiencia del robot en el test FW; (b) representacién 3D de la eficiencia del robot en el
test NC; (c¢) proyeccién XZ de la eficiencia del robot en (a); (d) proyeccion XZ de la eficiencia

del robot en (b); (e) proyecciéon XY de la eficiencia del robot en (a); (f) proyeccién XY de la
eficiencia del robot en (b).

apreciar en el test DNC (Figura 3.44c) mientras el robot intenta centrarse en el pasillo. Estas
oscilaciones tienen que ver con las dos zonas de la trayectoria con un color azul de la eficiencia en
la Figura 3.46e. En ambos casos la eficiencia total es menor del 68%, es decir, significativamente
inferior a la media (80.84%). Si en ambos casos se analizan los tres factores de la eficiencia 7,
se observa que: i) la trayectoria es segura, ya que la media del factor de seguridad es superior al

91%; y ii) la media de los factores de suavidad y de longitud de la trayectoria es inferior al 60%.
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Figura 3.46: Funcionamiento del robot en los entornos de test DNC y PD: (a) representacién
3D de la eficiencia del robot en el test DNC; (b) representacién 3D de la eficiencia del robot en
el test PD; (c) proyeccién XZ de la eficiencia del robot en (a); (d) proyeccion XZ de la eficiencia

del robot en (b); (e) proyecciéon XY de la eficiencia del robot en (a); (f) proyeccién XY de la
eficiencia del robot en (b).

5.2.3 Resultados del funcionamiento del control asistido

Desde este punto y en lo sucesivo, los comandos de movimiento aplicados a los motores del
robot serdn una combinacion lineal de la entrada del usuario (joystick) y de los comportamientos
auténomos, lo que hemos denominado control asistido. Debemos hacer notar que estos comandos

de movimiento no producirdn necesariamente las trayectorias de la Figura 3.44. De hecho,



MENU SALIR

5. Experimentos y resultados 111

genéricamente las trayectorias serdn distintas, puesto que no solo dependen en cada punto de
los comandos auténomos, sino también del usuario que conduce el robot. Esto nos va permitir

comparar en los experimentos el control asistido con el robot en cada punto de la trayectoria.

Un primer hecho interesante que se extrae de las pruebas es que las personas que guardan
relacion con la robdtica realizan las cuatro pruebas de una manera similar. En media, alcanzan
unas eficiencias del control asistido del 79%, 91%, 79% y 66% en los tests FW, NC, DNC y
PD, respectivamente. Sin embargo, algunos individuos registraron diferencias en la suavidad
del control. Para comparar la conduccién de los usuarios se evalué la variaciéon de la curvatura
en cada punto, calculada de manera simple como la diferencia entre la orientacion actual del
robot y la que trata de imponer el humano. A este respecto, todos los usuarios cumplieron
la tarea de una forma similar en el entorno NC, donde la trayectoria se supone que tiene que
ser recta. Asi mismo, tampoco hubo mucha variacién durante el cruce de la puerta (entorno
PD). Sin embargo, se registraron diferencias significativas en los entornos FW y DNC, debidas
principalmente a que existia un mayor grado de libertad a la hora de girar en el test FW y de

corregir la trayectoria en el test DNC.

La curvatura considerada en el parrafo anterior es local. Para evaluar las diferencias reales
en las decisiones globales también se midid la variaciéon de la curvatura a lo largo de toda la
trayectoria, calculada con la técnica presentada en [PUdTS07]. Este dato depende del guiado a
medio plazo, entendiendo éste como que el humano decide empezar a girar antes o después en
funcién de su percepcién global del entorno para evitar movimientos bruscos. Estas decisiones
estan influenciadas principalmente por la manera de conducir. En este caso, todos los usuarios
tenian permiso para conducir coches y sabian como conducir el robot, al estar relacionados
con la robdtica. Los cambios en la curvatura global fueron comparados con las trayectorias
reactivas, encontrandose que, en todos los casos, la suavidad es mejor en los humanos que en
el control auténomo para los tests FW y PD. Este dato era esperable, pues en ambos casos el
modelo analitico de comportamiento es proclive a oscilar. En los pasillos (entornos NC y DNC),
sin embargo, las variaciones de la curvatura del control asistido eran similares a las del robot
funcionando solo. Incluso, en algunos casos, el control asistido era ligeramente peor. Esto es
debido a que los humanos tratan de corregir su curvatura en todo momento para mantenerse en
el centro del pasillo, mientras que el sistema auténomo consigue alcanzar un mejor equilibrio.
En este sentido, es interesante hacer notar que los conductores que realizan la prueba peor que
el sistema auténomo tienen trayectorias menos nerviosas, cuyo significado es que mantienen
la orientacion todo lo posible, pero tienen que corregirla ligeramente en todo momento. Los
usuarios que superan a la maquina en estos casos tendian a giran de una manera mas brusca
cuando era necesario, pero no corregian su trayectoria el resto del tiempo. No obstante, en este
grupo de conductores la eficiencia media del control asistido era mejor o similar a la del robot
en todos los casos. La tnica explicacién que encontramos a esta forma de conducir es que la
experiencia sobre el funcionamiento del robot hace que los conductores sospechen lo que el robot

va a hacer y, a propédsito o no, intentan compensar las debilidades del robot cuando es necesario.

En la Figura 3.47 se comparan las trayectorias de un usuario relacionado con la robédtica y
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de un usuario que no lo estd en el test DNC. Las Figuras 3.47a y 3.47b muestran, para el usuario
relacionado con la robdtica, la representacién 3D de la eficiencia del control asistido a lo largo
de la trayectoria y dicha trayectoria, respectivamente. Las Figuras 3.47c y 3.47d presentan los
mismos graficos para el usuario no involucrado en la robdtica. La persona que sabe de robédtica
gira bruscamente al comienzo de la prueba para centrar al robot en el pasillo. Una vez que
el robot estd centrado, su trayectoria no se ve corregida, ya que gracias a la experiencia en la
disciplina compensa dicha trayectoria inicamente cuando se hace necesario. Por el contrario, el
otro usuario intenta centrarse en el pasillo de una manera mas suave. Sin embargo, el usuario
debe corregir la trayectoria porque no ha tenido en cuenta al robot. La eficiencia media del
control asistido para el primer usuario es de 80.4%, similar a la del robot en su funcionamiento
auténomo aislado (80.84%), mientras que esa misma eficiencia media es ligeramente inferior para
el usuario que no sabe de robética (77.5%). La pequena diferencia se debe a que el robot ayuda
a los usuarios en todo momento. Ademds, la eficiencia al principio de la trayectoria es mejor
en la Figura 3.47a que en la Figura 3.47c, es decir, es mejor para el usuario relacionado con la
robética que para el que no lo estd. Ambas zonas iniciales de la trayectoria dan lugar a una
eficiencia representada en color azul. Més ann, la eficiencia media en esta zona es del 75.1% para
la persona con relacién con la robética, mientras que para la que no tiene relacién es de tan solo
el 66.7%. El factor de suavidad, ns,, es del 67.9% y del 49.5%, respectivamente. Por lo tanto,
la persona que conoce el funcionamiento del robot consigue que la trayectoria sea mas suave,
incluso cuando el giro al comienzo ha sido mas brusco. Por otro lado, el usuario que no tiene
relacion con la robdtica intenta guiar al agente de forma mds suave. Sin embargo, el control que
la maquina también ejerce hace que disminuya la eficiencia al principio del movimiento, con un

factor de suavidad bastante més bajo.

Para evaluar el proceso de aprendizaje durante un test, definimos la tasa de aprendizaje
TA. Se calcula como la relacidon entre la eficiencia media de los comandos de movimiento del
humano y la eficiencia media de los comandos de movimiento del robot a lo largo de toda su

trayectoria, para estimar el porcentaje de control que ejerce el humano y el robot:

_ Media(nn)

TA= ——=
Media(ng)

(3.32)

La Figura 3.48a muestra la evolucion de la tasa de aprendizaje para un usuario relacionado
con la robdtica a lo largo de las cinco iteraciones del test FW. TA varia entre 0.89 y 0.97. El
mayor valor se da en la primera iteraciéon. Ademads, no existen diferencias significativas entre las
cinco iteraciones, puesto que TA presenta un valor cercano a una constante. Esta situacién nos
indica que el usuario conoce cémo opera el robot desde la primera hasta la ultima iteracion del
test. Por lo tanto, y tal como se esperaba, el proceso de aprendizaje no es tal, ya que el usuario

tiene en cuenta el control asistido desde el principio.

Un segundo hecho interesante que se ha observado es que las personas que no tienen permiso
para conducir coches y que no son aficionadas a los videojuegos, no estando tampoco relacionadas

con la robdtica, tienden a realizar los experimentos mejor que el resto. Esto es asi especialmente
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Figura 3.47: Usuario relacionado con la robética: (a) representacion 3D de la eficiencia del
control asistido en el test DNC; (b) trayectoria. Usuario no relacionado con la robética: (c)
representaciéon 3D de la eficiencia del control asistido en el test DNC; (d) trayectoria.
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Figura 3.48: (a) Tasa de aprendizaje en el test FW; (b) tasa de aprendizaje en el test PD.

en cuanto a la adaptacion, presentado una curva de aprendizaje pura. Esto nos lleva a pensar que
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fueron mas cuidadosos en la conduccién y que, aunque tipicamente condujeron de una manera
mas lenta, se aseguraron de mantener las premisas de los experimentos estrictamente. En media,
este grupo de usuarios alcanzé una eficiencia del control asistido del 80%, 90%, 79% y 65% para
los entornos de test FW, NC, DNC y PD, respectivamente. A simple vista estos resultados
parece que son similares a los de los del grupo de usuarios con experiencia. Sin embargo, hay
una diferencia significativa en sus curvas de aprendizaje. Ademds, para uno de los individuos
la eficiencia media del control asistido super6 al robot en todos los casos, con un 80.8%, 93.8%,
88.4% y 65.4% en los test FW, NC, DNC y PD, respectivamente (ver Tabla 3.2). En ningin
otro caso se detecté una situacion similar. Los demés individuos realizaron las pruebas de una
forma muy parecida a la del resto, obteniendo medias superiores al robot en los experimentos
FW y PD, siendo esta media ligeramente inferior en los pasillos. Aunque todos los usuarios se
sintieron cémodos con el sistema, algunos de ellos se dieron cuenta de que la miquina estaba
ejerciendo cierto control sobre el funcionamiento global en los test FW y PD, pero no notaron

este control en las pruebas NC y DNC.

La Figura 3.49 muestra una de las cinco iteraciones en el test FW por parte de un usuario
que siente que la maquina estd controlando parcialmente el sistema. Cuando el usuario estaba
llevando a cabo la tarea de seguimiento de la pared noté que el movimiento estaba siendo
controlado, ademads de por su joystick, por la propia maquina. Esta situacién se dio mientras
estaba girando en la esquina, lo que se corresponde con la zona verde y azul de la Figura 3.49a.
En esta prueba el usuario no tenia experiencia con el sistema. Esto se confirmé al comprobar
que se acercaba mucho a la pared antes de girar, con una media de la eficiencia ng en torno al
38%. En este contexto el robot intenta seguir la pared a la distancia prefijada, con una media de
la eficiencia g del 50%. Por lo tanto, la media de la eficiencia del control asistido es de tan solo
el 44%, donde el comportamiento auténomo tiene un mayor peso. Aunque el robot se mueve
a una distancia suficiente de los obstaculos para no poner en peligro la seguridad, no realiza la

tarea correctamente, porque no se deberia haber acercado tanto a la pared a la hora de girar.

En tercer lugar, se comparé la realizacion de las pruebas de las personas habituadas a los
videojuegos sin permiso para conducir coches y viceversa. La conclusion es que los jugadores
llevaron a cabo las pruebas, en media, mejor desde un punto de vista cuantitativo. En concreto,
porque la curvatura global fue mejor conservada. Creemos que este dato estd influenciado
principalmente por el interfaz escogido, el joystick, y porque las personas no iban montadas en

el robot, sino que lo tuvieron que guiar a distancia.

En cuanto al orden de los experimentos, la observacion méas evidente es que los usuarios
que empezaron por los mas simples, FW y NC, realizaron mejor la prueba més complicada, PD,
desde la primera iteracion, desde el punto de vista de la curvatura y la eficiencia, que aquéllos
que empezaron por los tests DNC o PD. En este sentido, la Figura 3.48b muestra el proceso de
aprendizaje de un usuario en el test PD. Este usuario comenzé con los experimentos més faciles,
primero el entorno FW y después el NC. A continuacién siguié por el entorno DNC, finalizando
con la prueba més complicada, el test PD. La Figura 3.48b presenta una representacién grafica

de la tasa de aprendizaje de este usuario a lo largo de las cinco iteraciones de su ultimo test.
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Figura 3.49: El usuario percibe el control de la miquina: (a) representacién 3D de la eficiencia
del control asistido en el test FW; (b) trayectoria.

Se puede apreciar que TA tiene un valor de 0.73 en la primera iteracién, incrementindose hasta
1.14 en el dltimo intento a medida que el nimero de iteraciones crece. Se debe hacer notar
que TA crece desde la primera hasta la quinta iteracién. Este hecho nos revela un proceso de
aprendizaje nitido. Ademads, es destacable que el humano es incluso mds eficiente que el robot
en la dltima iteracién (T'A = 1.14). Por lo tanto, el humano ejerce mayor control del mévil que
el comportamiento auténomo, gracias al proceso de aprendizaje que ha experimentado desde el

principio de la sesién en el entorno FW hasta la finalizacién de la misma con el experimento
PD.

Cuando el usuario comienza con uno de los experimentos més complicados (DNC o PD),
la situacién es diferente. La Figura 3.50 muestra el proceso de aprendizaje de un usuario en
el test NC, cuya primera prueba es en el entorno PD, seguida de los entornos FW y DNC. T4
varia entre 1.02 y 1.10. El mayor valor de TA se da en el primer intento (1.10), para continuar
con una tasa constante a lo largo de las otras cuatro iteraciones. Se debe senalar que: i) el
usuario ejerce mas control que el robot en los cinco intentos del experimento; y ii) el proceso de
aprendizaje no existe en este caso, ya que TA mantiene un valor aproximadamente constante en
las cinco iteraciones. Debido al aprendizaje previo, obtenido en las pruebas mas complicadas, el
usuario ha aprendido las peculiaridades sobre el robot y el control asistido. De ahi que en este

test el usuario haya conseguido un porcentaje de control del sistema mayor al de la maquina.

Finalmente, desde el punto de vista de la eficiencia no se han observado diferencias sig-
nificativas entre las personas diestras y las zurdas participantes en los experimentos, excepto
en el test FW. En este entorno los usuarios debian guiar al robot a una distancia constante
de la pared derecha, tarea que parece més sencilla para las personas diestras, entre otras cosas
porque el joystick empleado es para diestros. La Figura 3.51 presenta la trayectoria seguida
por el robot en el test FW para un usuario zurdo (Figura 3.51a) y uno diestro (Figura 3.51b).

Como el joystick estd adaptado para personas diestras, la Figura 3.51a muestra los problemas
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Figura 3.50: Tasa de aprendizaje en el test NC.

con los que se enfrentan las personas zurdas en este experimento. En primer lugar, los usuarios
zurdos tienen dificultades para mantener el robot paralelo a la pared derecha, mientras que los
diestros no se topan con este inconveniente. En segundo lugar, las personas zurdas no giran a
la izquierda en la esquina de una forma tan correcta como las diestras. Por ltimo, segun se
aprecia en la Figura 3.51a, los usuarios zurdos no dirigen el robot manteniendo una distancia
constante a la pared, mientras que los diestros si lo hacen, incluso después de girar en la esquina
(Figura 3.51b). Desde un punto de vista subjetivo, los dos usuarios zurdos no se encontraban
cémodos durante este test. Sin embargo, los diestros si lo estuvieron. Ma4s atn, los usuarios
zurdos expresaron cualitativamente los problemas que tuvieron para dirigir el robot, mientras

que ninguno de los usuarios diestros expreso6 dificultad alguna.

(b)

Figura 3.51: Trayectoria recorrida por el robot en el test FW: (a) usuario zurdo; (b) usuario
diestro.

6 Conclusiones

En este capitulo se han presentado los tres comportamientos de navegacién reactiva implemen-
tados en nuestro sistema para que el robot se mueva por el entorno. Son los comportamientos

Seguir Pared, Seguir Pasillo y Cruzar Puerta. La estrategia seguida es doble. Por un lado se
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han desarrollado segiin un modelo analitico. Por otro, se han disenado basdndose en la filosofia
del CBR.

El método analitico de implementacion de comportamientos esta basado en los campos de
potencial. La tarea requerida se alcanza mediante una suma de fuerzas. El nimero de fuerzas
sumadas para los comportamientos Seguir Pared, Seguir Pasillo y Cruzar Puerta es de tres, tres
y dos, respectivamente. Aunque las pruebas han demostrado la correccién de la operacién del
robot para cada una de las tres tareas designadas, esta técnica presenta algunos inconvenientes,
principalmente que la trayectoria recorrida por el agente presenta oscilaciones y cambios de
direccion. Ademads, hay situaciones en las que no se puede ejecutar la tarea, como es el paso de

una puerta de pequena anchura.

La aproximacion basada en el CBR que se propone en la presente Tesis es valida para
cualquier comportamiento, no solo para los tres usados en el sistema de exploracion. El diseno
de nuestros tres comportamientos se realiza mediante el ciclo CBR, siendo este esquema novedoso
una de las aportaciones de la Tesis. En nuestro sistema se emplea la discretizacién durante la
fase de recuperaciéon. En cuanto a la fase reusar, la principal caracteristica es la adaptacion
basada en el modelo analitico implementado. Uno de los aspectos mas importantes de cualquier
esquema basado en el CBR es la fase de aprendizaje. Esta es una de las ventajas del CBR
frente al modelo analitico propuesto. Como se puede entrenar el sistema, para ejecutar cualquier
tarea, aquellas situaciones dificiles de solucionar con el modelo analitico pueden ser aprendidas
por el sistema y asi evitar los problemas. Ademads, como existe un proceso de aprendizaje por
experiencia, aun en el caso de que alguna situaciéon no haya sido aprendida anteriormente, si
puede ser adquirida y usada en el futuro para resolver problemas similares. Asi, por ejemplo,
el paso de una puerta estrecha que no se puede realizar con el modelo analitico si puede ser

acometido con la filosofia del CBR sin mds que entrenar adecuadamente el agente.

Una conclusiéon comin que se extrae de las dos estrategias seguidas es que un tnico com-
portamiento no es suficiente para alcanzar el objetivo de exploracién completa de un entorno
total o parcialmente desconocido. Esto puede ser asi porque no se puede explorar de forma
integra el entorno, como ocurre cuando el robot no para de dar vueltas a un obstaculo en el
comportamiento Seguir Pared. O incluso puede ocurrir que, aun cuando el robot va explorando
el entorno, su trayectoria no es eficiente, como sucede al seguir un pasillo con forma de L. En
cualquier caso, como el entorno estd parcialmente desconocido, no tiene sentido limitar la nave-
gacién a un comportamiento determinado porque, dependiendo de la configuracién del entorno,

es posible que no sea el adecuado.

Por tultimo, se ha propuesto un nuevo método de aprendizaje asistido que combina los
comandos de movimiento de alguno de los tres comportamientos implementados mediante el
modelo analitico con los comandos que un humano introduce a través de un joystick. La clave
de la combinacién es la medida de la eficiencia de los comandos como una suma de tres factores,
suavidad, longitud de la trayectoria y seguridad. La técnica ha sido probada por parte de 13

usuarios voluntarios, los cuales dirigieron la plataforma robética real Pioneer P2AT en cuatro
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situaciones diferentes, relacionadas con los tres comportamientos desarrollados. Para analizar
las eficiencias de las trayectorias se ha desarrollado una representacién visual que permite eval-
uarlas en cualquier punto de la trayectoria en funcion de los tres factores involucrados. En casi
todos los casos el control asistido ha superado al humano. En muchos casos, incluso, mejora el

funcionamiento del robot, especialmente alli donde el agente tiene problemas.



Capitulo 4

Fusion de Comportamientos

Este capitulo describe la técnica disenada para alcanzar una cooperacién eficiente de los com-
portamientos reactivos presentados en el Capitulo 3, a partir de la caracterizacién del lugar en
el que el robot se encuentra. El algoritmo que se presenta se implementa en el médulo Fusidn de
la capa FusionComportamientos. A partir del mapa local que se genera y actualiza en el médulo
MapaLocal de la capa ModeladoEntorno se calculan los pesos con los que se van a ponderar los
comandos de movimiento de cada uno de los tres comportamientos reactivos. El reconocimiento

de este mapa constituye lo que se denomina caracterizacion de lugares.

En primer lugar se efectiia una revision de la integracion de varios comportamientos en un
sistema por parte de un agente auténomo moévil en la Seccién 1. En segundo lugar se analiza
con detalle en la Seccién 2 el algoritmo de caracterizaciéon de lugares que se ha disenado y
desarrollado, haciendo énfasis en las decisiones de disefio tomadas. Gracias a este algoritmo se
consigue reducir el mapa local en un determinado punto del entorno a un pequeno vector de
caracteristicas. Con este vector se muestra la forma en la que se calculan los pesos a aplicar a los
comandos de movimiento de los comportamientos. En la Seccion 3 se presenta la combinacion
de los comandos de movimiento que se realiza en el sistema. Las prestaciones temporales del
método son analizadas en la Seccién 4. En la Seccién 5 se presentan los resultados obtenidos
con la técnica. Finalmente, en la Seccién 6 se presentan las conclusiones que se derivan de este

capitulo.

1 Introduccion

El objetivo principal de esta Tesis es el desarrollo de un sistema para la exploraciéon completa
de entornos total o parcialmente desconocidos. La exploracion completa se entiende como una
tarea que consiste en hacer que un robot explore de forma integra y eficiente el entorno en el
que se encuentra [CP97, LV05, GB06]. El problema mds importante de la exploracién completa
radica en la necesidad de planificar sobre entornos desconocidos y, por tanto, de representa-
ciones topoldgicas dado que en zonas desconocidas la planificacion descendente (top-down) no

es aplicable, por lo que ésta debe ser ascendente (bottom-up). En el Capitulo 5 se presenta la
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planificacién de la ruta de exploraciéon para el robot. Esta ruta se debe seguir mediante los
tres comportamientos desarrollados, analizados en el Capitulo 3. El problema es decidir en
todo momento el comportamiento de navegacién reactivo mas adecuado para seguir la ruta de

exploracién completa planificada.

Existen dos estrategias principales para integrar varios comportamientos de navegacién en
un sistema, la coordinacién de comportamientos y la competicién de comportamientos. En
la presente Tesis nos planteamos cudl de las dos aproximaciones es la apropiada para nuestro
sistema. Al ser total o parcialmente desconocidos los entornos de trabajo del agente, quizds no
sea adecuada la estrategia de competicion de comportamientos. Como no se conoce de antemano
la configuracién del entorno, es posible que ninguno de los tres comportamientos de navegacion
encaje de forma aislada con dicho entorno, sobre todo si éste no es estructurado. Sin embargo,
una combinacién de los tres comportamientos puede dar lugar a unos comandos de movimiento
més plausibles con los diferentes escenarios. Asi pues, ésta es la estrategia escogida para nuestro

sistema.

La estrategia de fusién de comportamientos necesita de algin mecanismo de decisién de
la manera en la que deben ser combinados para navegar de la forma mds eficiente en todo
momento. En esta Tesis nos basamos en un algoritmo de caracterizacion de lugares a partir
de la informacién sensorial proporcionada por sensores sonar. Nuestro método proporciona, al
finalizar el proceso, los factores con los que hay que ponderar los comandos de movimiento de

los tres comportamientos para adaptarse a la configuracién instantdnea del entorno.

El algoritmo de caracterizacién de lugares disenado e implementado se basa en los mapas
probabilisticos para alcanzar lecturas sonar més estables. Debido al elevado volumen de datos
que estos mapas implican, su tamano se reduce a un pequeno vector de caracteristicas por medio
del Analisis de Componentes Principales (Principal Component Analysis, PCA) [Hot33], para
su almacenamiento y comparacion. El PCA reduce la redundancia y devuelve la informacion
relevante minimizando el error de representacion. Antes de aplicar el PCA, se extrae el mapa
de profundidad del contorno del area libre de obstdculos en los alrededores del robot. Este
mapa de profundidad se representa mediante el médulo de su Transformada Rapida de Fourier
(Fast Fourier Transform, FFT). El vector de caracteristicas obtenido gracias al PCA permite
caracterizar un determinado lugar del entorno en tres categorias: pared, pasillo y puerta. Cada
una de estas tres categorias se corresponde con uno de los tres comportamientos implementados
en nuestro sistema: Seguir Pared, Seguir Pasillo y Cruzar Puerta, respectivamente. Por lo
tanto, se podria seleccionar el comportamiento més adecuado en cada momento a partir de la
categorizacién efectuada, siempre y cuando se pueda descomponer en una combinacién de éstos,
lo que se prueba a lo largo del capitulo. Segun se ha comentado anteriormente, es posible que
un comportamiento aislado no sea lo mas adecuado para un determinado lugar de un entorno
arbitrario. Este hecho no es un problema para nuestro sistema puesto que a partir del vector
de caracteristicas de un lugar se ha implementado un mecanismo que ayuda a la fusién de
los tres comportamientos. De este modo, los comportamientos no tienen por qué competir en

la navegacién reactiva, sino que van a cooperar en todo momento. El método desarrollado
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obtiene los factores que ponderan los comandos de movimiento de los tres comportamientos
para alcanzar de forma efectiva un comando de movimiento que combina linealmente los tres

comandos parciales.

Antes de analizar con detalle el algoritmo de caracterizacion de lugares disenado se pre-
senta a continuaciéon una breve revision de las dos estrategias principales para integrar varios

comportamientos de navegaciéon en un sistema.

1.1 Integracién de comportamientos

La navegacion de un robot se puede alcanzar mediante un control basado en comportamientos,
una de las ramas de la Robética. De hecho, se ha demostrado que los comportamientos pueden
servir como bloques funcionales para ejecutar las acciones del robot [Ark98]. Segin Mataric
[Mat97], un comportamiento es una ley de control que satisface un conjunto de restricciones
para alcanzar y mantener un objetivo determinado. Las dos aproximaciones mas empleadas a la
hora de integrar varios comportamientos de navegacion son la coordinacion de comportamientos
y la competicién de comportamientos, siendo este ltimo el enfoque empleado por las primeras
técnicas [Bro86, Pay86, Fir87].

El mecanismo de coordinacién de comportamientos asegura la actividad simultanea de
varios comportamientos independientes, obteniéndose un comportamiento emergente que lleva al
sistema a la ejecucion de la tarea de navegacién encomendada [RJ05]. Su principal inconveniente
es la dificultad para encontrar la regla para fusionar los comportamientos de una manera eficiente,
porque el robot tiende a tener problemas de decisiéon cuando los comportamientos son excluyentes
pero tienen la misma importancia [SDC05]. La aproximacién empleada en la presente Tesis se

basa en la coordinacién o fusién de los comportamientos.

Al usar comportamientos competitivos el sistema tiene que escoger uno de ellos de entre
todo el conjunto para llevar a cabo la tarea de navegacién. El problema estriba en la correcta
eleccion del comportamiento més apropiado para cada situacién dentro del entorno de trabajo.
A continuacién se presentan sistemas que coordinan los comportamientos asi como sistemas que

emplean un método competitivo.

1.1.1 Coordinacién de comportamientos

Esta estrategia también es conocida como fusion de comandos (command fusion). En la literatu-
ra nos encontramos con diversas técnicas para conseguir que los comportamientos se coordinen
en un sistema. Un primer método es la fusion de senales de control [FBSC04]. El esquema prop-
uesto usa dos filtros de informacién descentralizada (DIF') para alcanzar la fusién. Estos filtros
estiman, a partir de la respuesta aislada de cada uno de los comportamientos, las velocidades
de rotacién y traslacion del robot. Ademas de estos dos filtros, el sistema estd supervisado por
un médulo encargado de evitar la fusion de comportamientos que no son adecuados en funcion

de la situacion particular en cada momento. Por otro lado, hay estudios que tratan de emular el
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comportamiento de estimulo-respuesta de un sistema biolégico [RKHO04|, mediante el desarrollo

de una maquina con un alto nivel de autonomia y movilidad.

La 16gica borrosa (fuzzy logic) ha sido ampliamente utilizada como mecanismo de fusién
de comportamientos [RJ05, PGS04, SDC05, WL04]. Rahman propone una aproximacién para
entornos no estructurados basada en un sistema bicapa [RJ05], a partir de la lectura de sensores
sonar. La primera capa selecciona un grupo de comportamientos, inhibiendo otros grupos, para
asi reducir las reglas necesarias del sistema borroso. La segunda incluye el controlador bor-
roso para cada comportamiento. Parasuraman también emplea la légica borrosa en su método
[PGS04], el cual ha demostrado su efectividad para la navegacién auténoma en entornos sim-
ulados. Selekwa utiliza una modificacién de la logica borrosa, lo que se conoce como logica
borrosa multivaluada [SDCO05], consiguiendo un movimiento realista y eficiente con un robot
P2AT. Wang asigna a cada comportamiento un factor o peso [WL04]. Estos factores se ajustan
dindmicamente en funcién de las reglas del sistema borroso que soporta el método, determinando
el peso que cada uno de los comportamientos tiene en el comando de movimiento final. Este

ajuste de los pesos es realizado continuamente mientras el robot estd en movimiento.

Otros autores prefieren combinar la légica borrosa con las redes neuronales [KKO05, SY04].
Khatoon parte del hecho de que una implementacién de comportamientos a partir de la logica
borrosa requiere muchas reglas si la salida debe proporcionar muchas recomendaciones, como
es el caso de la fusién de varios comportamientos [KKO05]. Por ello, este autor propone emplear
una red neuronal para calcular las velocidades de rotacién y traslacién para el robot, aunque
Unicamente se demuestra su validez en entornos simulados. En este mismo sentido se encamina
la, propuesta de Shou [SY04]. La situacién difiere respecto de la aproximacion de Khatoon en el
sentido de que primero se aplica una red neuronal para cada comportamiento, cuyos resultados

son llevados a un sistema borroso para decidir las velocidades del robot.

1.1.2 Competicion de comportamientos

Las técnicas competitivas son referenciadas algunas veces como de arbritacién (behavior arbitra-
tion). Al contrario que en la fusién de comandos, en este caso el sistema unicamente activa un
comportamiento en cada momento. Por lo tanto, la clave estd en encontrar la manera de con-
mutar entre todos los comportamientos existentes. Este punto de vista de los sistemas basados

en comportamientos no tiene un tratamiento tan extenso por parte de la comunidad cientifica.

Un primer método para arbitrar varios comportamientos es el presentado por Zalama
[ZGPP02]. Se basa en una red neuronal que controla un robot auténomo mévil en un entorno
con obsticulos. El robot es capaz de aprender varios comportamientos como evitar obstaculos,
seguir pared y alcanzar un punto partiendo exclusivamente de la informacién de sensores sonar.
Esta informacion es empleada para elegir el mejor comportamiento para cada situacién partic-

ular, obteniéndose las velocidades de traslacién y rotacién que deben ser enviadas al robot.

Al igual que en el caso de la fusién de comandos, también se ha empleado la combinacion

de las redes neuronales con la légica borrosa para arbitrar varios comportamientos [RPW03].
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El médulo que conmuta entre los comportamientos se basa en la direccién del robot con respecto
al punto de destino. Asi mismo, los comportamientos también pueden ser desactivados si sus

comandos de movimiento condujeran a un choque o situacién de peligro para el agente.

En [DHO04] se presenta una técnica basada en el aprendizaje por refuerzo. La seleccién inicial
de comportamientos se realiza de forma aleatoria, puesto que el sistema no tiene conocimiento.
A medida que se avanza en el tiempo, el conocimiento adquirido es empleado para escoger el

comportamiento més adecuado para cada situacién.

2 Algoritmo de caracterizacién de lugares

Tradicionalmente, los algoritmos de caracterizaciéon de lugares por parte de un robot emplean

técnicas que se basan en tres tipos de informacion sensorial:

e Datos visuales capturados con camaras.
e Lecturas dadas por un laser.

e Lecturas proporcionadas por sensores sonar.

Estos dos tltimos se enmarcan en los sensores de distancia y, si bien habitualmente se usaba

el sonar por razones de precio y disponibilidad, cada vez se usa maés el laser.

Existen muchas aproximaciones para caracterizar lugares visualmente como elemento de
ayuda a la navegacién de un agente. El método de Martinez [MVO01] es una aproximacién visual
basada en la apariencia. Su sistema se disena para reconocer la posicién actual del robot y, a
partir de ella, inferir la direccién que debe tomar. Para operar con el sistema se necesita una fase
de entrenamiento previa a la fase de test. La fase de entrenamiento necesita de la supervision
de un humano que identifique las diferentes zonas del entorno que el agente ha aprendido. Asi
mismo, la captura de imégenes durante esta fase debe ser realizada con cuidado y en diferentes
condiciones de iluminaciéon. Durante la fase de test el robot es capaz de reconocer los lugares
que previamente ha aprendido, pero en el mismo entorno. Tal y como se establece en el trabajo,
el conjunto de datos necesarios es muy grande y tiene que ser significativo. Mds grave ain es
que el entorno de aprendizaje y el de test han de ser el mismo. Por lo tanto, con este método
no se puede entrenar el sistema en un entorno y hacer que el robot trabaje en otro. De ahi que

sea una técnica invalida para operar en entornos total o parcialmente desconocidos.

Del mismo modo que en [MV01], en [HLDO03] se propone una aproximacién para la carac-
terizacién de lugares que necesita que el entorno de entrenamiento y el entorno de aprendizaje
sean el mismo. A pesar de que el reconocimiento se puede alcanzar desde diferentes perspectivas

y en condiciones de visién distintas, no es un procedimiento valido para entornos desconocidos.

En [LAP04] se presenta una técnica de reconocimiento de lugares cuyo objetivo es la local-

izacion de un agente autéonomo movil. Reduce cualquier imagen a un vector de caracteristicas
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de dimension 40. Estas caracteristicas estdn asociadas con las diferentes posiciones en el en-
torno. Estos vectores son usados para entrenar un clasificador SVM (Support Vector Machine)
[Vap98], a partir del cual se consigue determinar el lugar en el que se encuentra el robot. El re-
conocimiento de lugares para que el robot se localice se convierte, por tanto, en una clasificacion,
donde el tamano del problema se ha reducido. En este sentido, esta técnica es andloga a la que
se presenta en la presente Tesis, puesto que a partir de la reduccién de un conjunto de datos
inicial se consigue un vector de reducidas dimensiones que hay que categorizar, al margen de
que el origen de nuestros datos es el sonar y no la informacion visual. Otra similitud con nuestra
propuesta es que la clasificacion da como resultado tres clases: puerta, pasillo y espacio libre
para el método de [LAP104], y pared, pasillo y puerta para la técnica propuesta. Sin embargo,
la principal diferencia estriba en el hecho de que este método no puede emplearse en un entorno
diferente del usado para capturar las imagenes para entrenar el sistema. Asi pues, al contrario

que nuestra técnica, esta aproximacion no es util en entornos total o parcialmente desconocidos.

Otra aproximacién para localizar globalmente en interiores al agente es la de An [ALZT04].
En este caso el robot es capaz de localizarse a partir del reconocimiento de unas placas situadas
sobre la puerta con el ntimero de habitacién. Mediante un procesamiento de la imagen capturada
se puede reconocer si dicha imagen contiene una placa de una puerta o no, determinando de
qué puerta se trata. El principal problema, al igual que en las aproximaciones anteriores, es la

imposibilidad de operar en entornos desconocidos.

Do [DJ06] también propone emplear el procesamiento visual de imégenes, pero en este caso
su objetivo es guiar de forma auténoma el agente. El mecanismo que emplea es la comparacion de
las imdgenes capturas con unos patrones almacenados en una base de datos. Aunque el niimero
de patrones no tiene por qué ser muy elevado y que el sistema puede trabajar en tiempo real, el

reconocimiento de lugares solamente puede efectuarse en entornos conocidos de antemano.

Una tultima propuesta visual es la de Pronobis [PCJC06]. En este trabajo se presenta un
algoritmo para reconocer lugares en funcién de una clasificacién basada en la apariencia visual.
Es valido para diferentes condiciones de luz, aunque es totalmente supervisado. El principal
inconveniente es la necesidad de entrenar el sistema en un entorno y proceder al reconocimiento
de lugares en el mismo entorno. Durante la fase de entrenamiento se representa cada una de las
habitaciones del entorno mediante un conjunto de imagenes capturadas en diferentes condiciones
de iluminacién y con distintas orientaciones. Durante la fase de operacion el sistema reconoce
los lugares a partir de imégenes que deben tener aproximadamente la misma orientacién que las

del entrenamiento, pero que pueden ser capturadas bajo diferentes condiciones de iluminacién.

Todas las técnicas basadas en informacién visual expuestas son robustas y fiables. Sin
embargo, hemos visto que comparten un inconveniente importante, que los entornos de entre-
namiento y de test deben ser el mismo, principalmente porque estan orientadas hacia la local-
izacién del agente. Por lo tanto, estas aproximaciones no son vélidas para entornos dindmicos o
desconocidos, como es el caso de los escenarios hacia los que va destinado el sistema desarrollado

en la presente Tesis. Ademds, la carga computacional que involucran es muy elevada. En este
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sentido, existen métodos basados en las lecturas dadas por un léser o las lecturas proporcionadas

por sensores sonar, que permiten al robot operar en entornos distintos del de aprendizaje.

A partir de las lecturas dadas por un laser, Larbi [LA05] propone un clasificador bayesiano
para el reconocimiento de lugares en un entorno donde opera un agente auténomo mévil. A
pesar de que los resultados parecen prometedores, son simulados. Ademads, su disenio estd muy
parametrizado, teniendo que introducir los patrones de comparaciéon manualmente. Cada uno
de estos patrones simula una posible situacién o clase a la que el robot debe hacer frente. El
sistema es capaz de clasificar las situaciones durante la navegacion dentro de alguna clase con

una tasa de acierto elevada, aunque es quizds un método demasiado supervisado.

Otra técnica que emplea laser es la que se presenta en [MSB05]. En cierto sentido, es una
aproximacion parecida a la que se propone en esta Tesis, si dejamos a un lado la informacion
sensorial de partida. En [MSBO05] se propone una forma para clasificar los lugares de un en-
torno en cuatro categorias: habitacion, vestibulo, puerta y pasillo. La idea clave es clasificar
la posicién del robot en funcién de la lectura actual obtenida del laser, lo que nos permite
diferenciarla de nuestra propuesta, puesto que el método que se presenta en este capitulo parte
de la integracion temporal y espacial de las lecturas obtenidas de sensores sonar. Asi mismo,
el numero de caracteristicas necesarias en [MSBO05] para caracterizar un lugar es muy elevado,
siendo precisa una fuerte parametrizacion, al contrario que para nuestra propuesta. Sin em-
bargo, al igual que nuestra propuesta, el método es 1til en entornos diferentes al usado para
el entrenamiento del sistema. Una ventaja de la técnica que se propone en la presente Tesis
frente al método de [MSBO05] es la posibilidad de usar la caracterizacién para fusionar de forma

eficiente comportamientos en un sistema de navegacién basado en comportamientos.

Los sensores sonar producen una informacién relativa a la distancia a los obstaculos alrede-
dor del robot. Gracias a estas lecturas se pueden percibir estructuras como pasillos, esquinas e
intersecciones. Su principal inconveniente es que se ven afectados por errores como la inexacti-
tud angular y los ecos multiples. Para evitar estos problemas, muchas técnicas de correccién de
las lecturas sonar se basan en la fusién espacial y temporal de estas lecturas. Algunos métodos
se basan en la busqueda de estructuras simples como paredes, esquinas y aristas en mapas de
profundidad [Mat92, LM97], pero necesitan realizar algunas suposiciones sobre la configuracién
del entorno, como que la geometria 3D es ortogonal al plano horizontal. Otros métodos no
incluyen de forma explicita primitivas de bisqueda geométrica [Zim95]. Desafortunadamente,
los errores de los sensores sonar hacen que estos sistemas no sean ficilmente predecibles. Por
ello, habitualmente se integran en el tiempo y el espacio las lecturas sonar mediante mapas
probabilisticos [Mor88]. Este paradigma de representacion del entorno ha sido analizado en la
Seccion 3.3 del Capitulo 2. Estos mapas combinan de forma ripida y eficiente la lectura de
cualquier numero de sensores sonar, siendo ficiles de construir y actualizar. Sin embargo, im-
plican un elevado volumen de datos. Por lo tanto, la comparacién de dos mapas probabilisticos
con objeto de decidir su caracterizaciéon puede consumir mucho tiempo de proceso. Mas atn,
esta comparacion no es evidente, puesto que los mapas probabilisticos se ven afectados por la

orientacion y la posicion relativa del agente. De ahi que mapas capturados en lugares similares



MENU

126 Capitulo 4: Fusién de Comportamientos

pueden ser bastante diferentes. Para evitar este problema, algunos métodos prefieren trabajar
con el dato de distancia [VMKO02], el cual es corregido usando métodos estadisticos como el
PCA. Otros métodos se basan en técnicas que evalian la similitud entre los mapas [YB96], con

el coste computacional que ello implica.

Por todo lo dicho, se ha escogido la caracterizacion de lugares mediante mapas proba-
bilisticos construidos a partir de lecturas sonar. Se podria haber usado la informaciéon de un
ldser en vez de la de los sensores sonar. Sin embargo, esta opcién es descartada porque la
plataforma real Pioneer P2AT usada para realizar las pruebas consta tinicamente de sensores
sonar para adquirir informacion del entorno. Al mismo tiempo, también debemos comentar
que el laser es mas caro que el sonar y en interiores no detecta las puertas de cristal. Por las
razones arriba descritas se ha descartado emplear una cidmara para capturar imagenes y efec-
tuar a continuacién un procesamiento de estas imdgenes. Ademds, las aproximaciones visuales
suelen requerir que los entornos de entrenamiento y test sean el mismo. Esta suposicién implica
que, aunque se integre una camara en la plataforma robotica, no sea una opcién adecuada para

entornos total o parcialmente desconocidos.

El punto de partida del algoritmo es el mapa local construido a partir de las lecturas sonar
que se genera y actualiza en el médulo MapaLocal de la capa ModeladoEntorno. Tal y como
se comentd en la Seccién 3.3.2 del Capitulo 2, el mapa local es un mapa probabilistico [Elf87]
del entorno méas préximo al robot. Partiendo de este mapa local se obtienen los factores de
ponderacién para cada uno de los tres comportamientos del sistema. Como la cooperacién
entre los comportamientos se debe hacer para adaptarse al entorno mas cercano al agente, con
este modelo local es mas que suficiente, sin necesidad de tener que procesar el mapa métrico
construido por el médulo MapaMétrico. Ademas, como las dimensiones son bastante menores
que las del mapa métrico, se consigue una reduccién importante en el tiempo de proceso y,
por consiguiente, se aumenta la velocidad de reaccién y de adaptacién a la configuracién del
entorno. En esta Tesis se trabaja habitualmente con mapas de 113x113 celdas. Considerando que
tanto la plataforma robética real como la simulada tienen una dimensiones de unos 50z50cm?,
113 celdas se corresponden con un rango de 2m en torno al robot, para un tamano de celda
Tam_Celda = 40mm.

El algoritmo de caracterizacion de lugares empleado es una evolucién del que se presenta
en [PUdTS07], donde los vectores de caracteristicas eran ttiles para que los comportamientos
compitieran en la navegacién. Sin embargo, es mdés interesante y eficiente el conseguir la coop-
eracién de los comportamientos en todo momento, ya que se obtienen comportamientos nuevos
ajustados al entorno en cuestién. La técnica que se presenta en este trabajo mejora nuestros
resultados previos en el sentido de que el vector de caracteristicas propuesto no solamente es
valido para que los comportamientos compitan seleccionando el mas apropiado, sino que también

es valido para alcanzar una cooperacién eficiente entre todos ellos.

El primer paso que hay que llevar a cabo para poder caracterizar un lugar es extraer el

vector de caracteristicas de ese lugar. El proceso de extraccién del vector de caracteristicas
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consta de cuatro fases, segin se muestra en el esquema general de la Figura 4.1:

1. Cdlculo del contorno del mapa local. Durante esta fase el mapa local es procesado con el

objetivo de obtener la Regién Libre de Obsticulos de Interés (RLOI) en el entorno mas

préximo al robot. La RLOI se representa por medio de su contorno.

. Cdlculo del mapa de profundidad. A partir del contorno de la RLOI del mapa local se

extrae el mapa de profundidad asociado en las cercanias del robot.

. Obtencion de la FFT del mapa de profundidad. La tercera fase del algoritmo consiste en

obtener la FFT del mapa de profundidad conseguido en la etapa anterior. Dicho mapa
de profundidad sera representado mediante el |F'F'T|, porque éste es invariante ante las

rotaciones.

. Extraccion del vector de caracteristicas. Durante la dltima fase el |[FFFF| del mapa de

profundidad del contorno de la RLOI es proyectado sobre la base del sistema para asi
determinar el vector de caracteristicas del lugar actual del robot. La base se calcula

mediante el PCA, proceso que hay que realizar off line una tunica vez.

2 Mapa

Profundidad
—r[ Calculo del mapa de profundidad ]—b =

Contorno

Base
1 . 3 L
Calculo del contorno ._f Obtencion de la FFT
del mapa local : I del mapa de profundidad
PCA .
Mapa Local Vector 4 |FFT|

e , [Extraccién del vector
|2 /_/\A/ l de caracteristicas :
v 1 L

Figura 4.1: Esquema general del algoritmo de extraccion del vector de caracteristicas.

Una vez extraido el vector de caracteristicas, el sistema podria clasificar el lugar del en-

torno en una de las tres categorias siguientes: pared, pasillo y puerta. Tal y como se observa,

estas tres categorias se corresponden con los tres comportamientos desarrollados para el sistema

de exploracién, Seguir Pared, Seguir Pasillo y Cruzar Puerta, respectivamente. Por lo tanto,

el sistema podria seleccionar el comportamiento mas adecuado para navegar en cada momen-

to. Sin embargo, ya sabemos que es posible que un comportamiento aislado no sea la opcion

recomendable para una determinada configuracién de un entorno arbitrario. Con el vector de
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caracteristicas propuesto se soluciona este problema puesto que la técnica presentada en esta
Tesis no solo permite clasificar los lugares en pared, pasillo y puerta, sino que va a dotar al
sistema con una capacidad adicional, la cooperacion entre los comportamientos. A partir de
un determinado vector de caracteristicas obtenido en un lugar el sistema determina los factores
de ponderacion a aplicar a cada uno de los tres comportamientos reactivos para fusionar sus

comandos de movimiento.

A continuacién se analizan las cuatro fases del algoritmo que conducen a la extraccién del
vector de caracteristicas para pasar, posteriormente, a presentar el procedimiento empleado para
la obtenciéon de los factores de ponderacion de los tres comportamientos a partir del vector de

caracteristicas.

2.1 Calculo del contorno del mapa local

El mapa local, punto de partida de todo el proceso, proporcionado por el médulo MapaLocal de
la capa ModeladoEntorno, es una rejilla que constituye una divisiéon bidimensional en celdas del
espacio alrededor del robot. Cada celda, como sabemos, posee una probabilidad de ocupacién
del 0% al 100%. Idealmente, un obstdculo presenta una probabilidad de ocupacién del 100%,
mientras que el espacio libre presenta una probabilidad de ocupacién del 0% y las zonas no
exploradas del 50%. Asi mismo, y como se ha descrito en capitulos anteriores, la forma habitual
de mostrar estos mapas probabilisticos es mediante la asociacién entre la probabilidad de ocu-
pacién de cada celda y un nivel de la escala de grises de 0 a 255. De este modo, las zonas libres

se muestran en negro, los obstiaculos en blanco y las dreas no exploradas en gris.

En esta seccidn se analiza el disenio realizado para la primera de las fases del algoritmo
de extraccién del vector de caracteristicas, el Cdlculo del contorno del mapa local (Figura 4.1),
cuyo objetivo es representar el mapa local de partida a través del contorno de la region libre de

obstaculos en las cercanias del robot. Esta fase se divide, a su vez, en cuatro etapas:

1. Umbralizacion. Durante esta etapa el sistema obtiene la celda obstiaculo mas cercana al
robot en cualquier direccién. Esto permite determinar como regiones a analizar por las
siguientes fases como aquéllas formadas por todas las celdas libres a menor distancia que

la celda obstaculo mas cercana en cualquier direccion.

2. Filtrado. Como el mapa local umbralizado es ruidoso, se usa un filtro de la mediana para

eliminar este ruido de la representacion en la medida de lo posible.

3. Obtencion de la RLOI La etapa anterior da lugar a un mapa con un conjunto de regiones
de espacio libre no conectadas. Esta fase tiene como objetivo, por tanto, el discriminar
la tnica regién de interés dentro del mapa. Esta region se denomina Region Libre de
Obstéculos de Interés, RLOL

4. Obtencion del contorno. Finalmente, la RLOI se representa por medio de su contorno 8
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El proceso de extraccién del contorno de la RLOI de un mapa local se ilustra en la Figura
4.2, donde se presenta el resultado de la aplicacion de los diferentes pasos del algoritmo al
mapa local de la Figura 4.2a. A continuacion se analizan por separado estas cuatro fases de la

obtencién del contorno del mapa local.

(a) (b) (© (d) (e)

Figura 4.2: Célculo del contorno del mapa local: (a) mapa local; (b) umbralizacién, (c) filtrado;
(d) RLOI; (e) contorno.

2.1.1 Umbralizacién

El objetivo de esta primera etapa es la determinacién de la regién de espacio libre més préxima
al robot. Para ello habra que analizar la configuracién del mapa local y asi obtener el obstaculo
mas cercano al agente en todas las direcciones. En cualquier direccién, toda celda més alejada
que el obstaculo mas préximo al agente en esa direcciéon no pertenece a la regién que nos interesa.
Por el contrario, todas las celdas en cualquier direccién mas cercanas al agente que el obstaculo
mas proximo en esa direccion si forman parte de la region a analizar. De este modo, si hay
celdas de espacio libre més alejadas que el obstdculo més cercano en una determinada direccion,
no perteneceran a la regién a analizar. Este dato tiene todo el sentido, puesto que para una
determinado mapa local el campo de visién del robot estard limitado por la configuracién de
los obstdculos en su proximidad. Aquellas zonas mds alejadas que los obstaculos en torno al
robot no tienen razdn de ser, puesto que en realidad el robot no las ve, mas atin cuando quizas
estdn presentes en el mapa local por el propio procedimiento de construccién de este mapa

probabilistico.

La umbralizacion se lleva a cabo en varios pasos consecutivos, considerando que el mapa

local es una imagen donde cada celda presenta un nivel de la escala de grises de 0 a 255.

El método para construir el mapa local presentado en la Seccién 3.3 del Capitulo 2 implica
que la probabilidad de ocupacién de una determinada celda no tiene por qué ser exactamente
del 0%, 50% o 100%, lo que se corresponde con un nivel de gris 0, 127 o 255, respectivamente.
Sin embargo, en el mapa local nos interesa conocer si una determinada celda estd ocupada o no.
Por ello, el primer paso de esta fase de Umbralizacion consiste en asignarle a cada celda uno
de los valores de la escala de gris Gregions G fondo © Gno_explore, €n funciéon de los umbrales de
probabilidad Upcypada Y Uno_expiore- A las celdas cuya probabilidad de ocupacién sea superior a
Uscupada 5€ les asigna el valor Grongo. A las celdas cuya probabilidad de ocupacién esté entre
Uno_explore Y Uocupada S€ les asigna el valor G o expiore- Para el resto su valor serd Giregion. En la

presente Tesis se han empleado unos umbrales Upcypada = 60% y Uno_eapiore = 40%, siendo los
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valores de la escala de grises G fondo = 0, Gregion = 295 Y Gno_explore = 127. El valor usado para
los umbrales Uscupada Y Uno_eaplore 500 los mismos que se utilizan para la construccion del mapa

topoldgico, segin se presenta en la Seccion 2 del Capitulo 5.

El agente se encuentra situado siempre en el centro del mapa local, dado por (cg,¢y). Como
normalmente el mapa local presenta 113x113 celdas, su centro en pixeles serd (cg, ¢y) = (57, 57).
El segundo paso consiste en el almacenamiento del médulo y la fase de la posicién en pixeles
de cada celda dentro del mapa local, respecto de su centro. Para toda celda (z,y), su médulo

p(z,y) y su fase O(x,y) vendran dados por las expresiones:

pla,y) = /(@ — ) + (y — ) (4.1)

Y — Cy
0(x,y) = arctan =—= 4.2
(2.9) — (4.2
siendo G(x,y) el valor asignado durante el paso anterior, G fondo, Gregion © Gno_eaplore-

Durante esta fase de Umbralizacion hay que obtener el obstdculo mas cercano en todas las
direcciones. Por lo tanto, es necesario saber cudles son estas direcciones entre 0° y 360°. A partir
de la direccién 0° se han considerado todas aquéllas cuya diferencia con la direccién anterior es

de 1°. Asi, nuestro vector de direcciones sera:

D=1, 02,03+, p360) = [0°,1°,2%, -+, 359° (4.3)

Por lo tanto, la fase de un determinado pixel necesita ser discretizada para que se cor-
responda con alguna de las direcciones posibles del vector ? El almacenamiento en polares
del mapa local de partida sirve de ayuda a la hora de buscar, para cualquier direccién ¢;, la
distancia al obstaculo mds cercano O,,. La distancia a este obstdculo mds cercano sera, para
una direccién i, el valor de distancia minima a una celda (z,y) de valor G(z,y) = Gfondo ¥

con fase 0(z,y) = ¢;:

0y, = min z, 4.4
. va(l‘:y):wi’ G(Iry):Gfondo {p( y)} ( )

Al finalizar este proceso se consigue el vector de distancias a los obstaculos cercanos en

cualquier direccién:

—
O‘P = [O<P17 O(sz 0 ] (45)

» Y360

Finalmente, para toda celda (z,y) se determina si pertenece o no a la zona de interés que

deben analizar las siguientes etapas del Cdlculo del contorno del mapa local:

G(.Qf,y) _ {Gregion 51 G([I;uy) = Gregion y P(iU,y) < Oﬂ(m,y) (46)

Gfondo €n otro caso
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con lo que se obtiene el resultado final de la fase de Umbralizacion, consistente en una imagen del
mismo tamano que el mapa local de partida donde la zona de interés tiene un valor Gyregion y €l
resto de celdas presentan el valor G fon40. Esta zona de interés consiste en un conjunto de regiones
no conexas que potencialmente pueden constituir la RLOI, muchas de ellas de dimensiones
pequenas o incluso que constan de un unico pixel, y todo ello debido al proceso de construccion
del mapa local y al propio proceso de umbralizaciéon. Como la RLOI debe ser tnica, la imagen

resultante de esta fase es procesada por las siguientes etapas del algoritmo.

2.1.2 Filtrado

La imagen obtenida al final de la fase de Umbralizacion todavia no es util para nuestros
propdsitos, pues presenta dos inconvenientes principales: i) es muy ruidosa; y ii) no contiene una
Unica regién a analizar, sino un grupo de regiones. Para solucionar estos problemas se procesa

la imagen mediante un filtro de la mediana [Mar93].

El filtro de la mediana en un filtro espacial paso bajo no lineal. Es extensamente usado en
la eliminacién de ruido en imagenes debido a sus interesantes propiedades. Es aplicado a cada
uno de los pixeles de la imagen a través de una mascara de tamano N,,cqx M4, eliminando los
detalles de tamano menor que dicha mascara. Al aplicar la mascara, cada pixel de la imagen es
reemplazado por la mediana de los valores de los pixeles dentro de la méscara. Por lo tanto, a
la hora de procesar un determinado pixel es necesario ordenar los valores de los pixeles que caen
dentro de la mascara para asi saber cudl es la mediana. Esta ordenacion se realiza por medio

del algoritmo de la burbuja.

Aunque este filtro es muy sencillo, implica una elevada carga computacional que aumenta
exponencialmente con el tamano de la méscara. Como en nuestro sistema deseamos adaptarnos
al entorno en torno momento, el vector de caracteristicas deberia poder calcularse en el menor
tiempo posible. Por este motivo, en esta Tesis se utiliza una maéscara de tamano 3«3, no conll-

evando un elevado incremento en el tiempo requerido para obtener el vector de caracteristicas.

Al finalizar esta etapa, la imagen procedente de la fase de Umbralizacion ha visto reducido
tanto el ruido de partida como el nimero de regiones de la misma. Debido a la naturaleza
del filtro, aquellas regiones de dimensién muy pequena, como las formadas por un unico pixel,
desaparecen. Al mismo tiempo, para el resto de las regiones se suavizan los bordes, aunque se
ven preservados. Sin embargo, la imagen procesada sigue presentando un conjunto de R regiones

no conectadas, pudiendo cada una de ellas ser la RLOL

2.1.3 Obtencién de la RLOI

De las R regiones obtenidas al acabar la etapa de Filtrado hay que seleccionar la RLOI La
RLOI es la region de interés en el mapa local, aquélla en la que se encuentra el robot y que

delimita el espacio libre en el entorno més préximo al agente.

El primer paso de esta fase consiste en la clasificacion de todos los pixeles de la imagen. A
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aquellos pixeles que presenten un valor G.cgion Se les asigna una clase. A aquéllos cuyo valor sea
G fondo 1O se les asigna clase. Al finalizar este paso todos los pixeles que formen parte de una
region tienen asignado un ndmero de clase. El problema que surge es que, debido al proceso
de asignacién de clases, una misma regién puede haber sido dividida en varias y, por lo tanto,
pertenecer a varias clases. Asi, el siguiente paso es la fusién de las clases que pertenecen a la

misma region.

La fusién de clases se realiza en base al estudio de la conectividad entre las mismas. Para
ello es necesario el cdlculo de la bounding box de cada una de las clases. Mediante el andlisis de la
conectividad entre las clases se sabe cudl o cudles de las clases deben ser fusionadas. Este estudio
es similar al realizado durante la fase Estudio de Conectividad del algoritmo de construccién de
la estructura jerarquica que implementa la capa PlanificadorRuta. Es un proceso no supervisado
que analiza la relacién de conexién entre todas las parejas posibles de clases en funcién de la
relacion espacial definida por sus bounding bozes y los pixeles pertenecientes a las mismas. Para
que dos clases sean fusionadas sus bounding boxes deben intersecar y debe existir, al menos, una

celda de cada una de las clases en contacto.

Una vez se conocen todas las regiones del mapa local, hay que seleccionar la RLOI La
RLOI es la region en al que se encuentra el robot. Como el agente siempre se encuentra en el
centro de los mapas locales, es inmediato saber, de entre todas las regiones, cudl es la RLOI En
teoria serd la region de mayor area, puesto que para llegar hasta su posicién actual el robot ha

ido explorando el entorno y, por ende, actualizando el espacio libre a su alrededor.

2.1.4 Obtencion del contorno

El dltimo paso cousiste en la obtencién de lo que denominamos contorno del mapa local. Seri el
contorno interior de la RLOI a la que se llega en el paso anterior, es decir, el conjunto de puntos
conectados que forman el borde interior de la RLOI. El contorno 8 va a consistir en un vector
unidimensional de K puntos. Cada uno de esos puntos, C}, viene determinado por la posicién

(z,y) que ocupa en la imagen. Formalmente, el contorno 8 sera:

8 = [017027 T 7CK] = [(xl,yl)v (:E?vy?)v Tt 7($K79K)] (47)

Al finalizar la fase de Cdlculo del contorno del mapa local el mapa local inicial se ha reducido
a un vector de tamano variable K que es el contorno 8 de su RLOI Por lo tanto, el volumen
de datos del mapa local de partida se ha reducido considerablemente, puesto que el contorno 8

tiene una dimensién significativamente inferior al mapa probabilistico inicial.

El proceso de extraccién del contorno 8 de la RLOI de un mapa local se ilustra en la
Figura 4.3, donde se presentan las distintas etapas del algoritmo para tres entorno tipicos que se
corresponden con una pared (Figura 4.3a), un pasillo (Figura 4.3b), y una puerta (Figura 4.3c).
El mapa local inicial de 113x113 celdas se ve reducido a un contorno de 338, 423 y 614 puntos

en las Figuras 4.3a, b y c, respectivamente. Esto quiere decir que el gran volumen de datos
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inicial se reduce a tan solo un 2.64%, un 3.31% y un 4.80%, respectivamente. Por lo tanto, uno
de los objetivos marcados estd cumplido, puesto que se ha conseguido reducir drasticamente la

informacién necesaria para representar una determinada situacién del robot.

Figura 4.3: Caélculo del contorno del mapa local: mapa local, umbralizacién, filtrado, RLOI,
contorno; (a) pared; (b) pasillo; (¢) puerta.

Al llevar a cabo la fase de Umbralizacion se obtiene una imagen del mismo tamano que
el mapa local de partida, donde a las zonas de interés en el entorno més cercano al robot se
les asigna el valor Gyegion. Como se aprecia en la Figura 4.3, el mapa local umbralizado es
ruidoso y presenta varias zonas no conectadas como regiones de interés, segin se puede ver
en los tres casos, aunque quizas se observa con mayor claridad en la Figura 4.3c. Es en esta
figura, la correspondiente a un mapa local adquirido cerca de una puerta, donde se observa una
caracteristica del mapa local umbralizado, la aparicién habitual de una especie de rayos radiales
que confluyen al centro de la imagen, que es la posicién del agente en el mapa local. Son debidos
al analisis radial efectuado durante la fase de Umbralizacion para determinar si una celda de
espacio libre estd mas cercana o no que el obstaculo mas préximo en su direccién. Este hecho
dota al mapa local umbralizado de un mayor ruido, e implica la potencial apariciéon de regiones

de dimensiones pequenas no conectadas.

Con la fase de Filtrado se reduce tanto el ruido como el nimero de regiones presentes. En
la Figura 4.3b se ha conseguido reducir el nimero de regiones a una unica region, que conforma
la RLOI Sin embargo, y a pesar del filtrado del mapa local umbralizado, tanto en la Figura
4.3a como en la Figura 4.3¢ aparecen varias regiones no conectadas. Concretamente, surgen 2
regiones para la Figura 4.3a y 10 para la Figura 4.3c. Aunque para un observador humano es

obvia la seleccion de la RLOI, para el agente operando de forma auténoma no lo es tanto. El
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objetivo de la etapa de Obtencion de la RLOI es la seleccién de la regién en la que se encuentra
el robot, la cual incorpora la configuracion del espacio libre en las cercanias del agente, de entre
todas las regiones no conectadas que aparecen. Finalmente, se obtiene el contorno 8 dela RLOI,
que representa con un menor nimero de datos el mapa local de partida generado por el robot en
un determinado lugar del entorno. Si observamos la Figura 4.3 se aprecia que, cualitativamente,
los contornos de la RLOI de los distintos mapas locales difieren en gran medida para la pared, el
pasillo y la puerta. El sistema, mediante las siguientes fases del algoritmo de caracterizacion de
lugares, va a permitir que a partir del contorno de la RLOI del mapa local se pueda caracterizar

automaticamente una determinada situacion del robot.

2.2 Calculo del mapa de profundidad

El tamaino del vector con el contorno 8 de la RLOI de un determinado mapa local es variable,
dependiendo del mapa local a procesar. Sin embargo, ya que el método de caracterizacién de
lugares usa el PCA, todos los vectores usados para obtener el vector de caracteristicas final
deben tener el mismo tamano. Y ademds, como el siguiente paso del algoritmo consiste en el
calculo de una FF'T, es recomendable que el vector usado tenga un tamano que sea una potencia
entera de 2. Asi, durante la fase de Cdlculo del mapa de profundidad se reduce el vector con el
contorno de tamano variable, 8, a un vector de dimensién fija potencia de 2, ]\ﬁ, el mapa de

profundidad.

Para nosotros, el mapa de profundidad M 3 es un vector de tamano N que modeliza la
distancia medida por N sensores equiespaciados en un anillo de sensores en la posicién del
robot. Es decir, estos sensores virtuales cubren todo el campo de visién posible de 0° a 360°,

conformando el vector:

MP = [MP,,MPy,--- , MPy] (4.8)

Para calcular M ﬁ a partir de 8 es necesario conocer en primer lugar la orientacion de cada
uno de los sensores virtuales que contribuyen al mapa de profundidad. Estas orientaciones dan

lugar al vector de dngulos o

ﬁ
o =lag,ag, -, an] (4.9)
siendo la diferencia angular entre dos sensores consecutivos:

3600

A
“TN

(4.10)

El segundo paso consiste en obtener, a partir del contorno original 8 de tamano variable
K, un vector con los puntos del contorno cuya orientacion respecto del sistema de referencia

mas se acerque a las orientaciones representadas en el vector o
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8N = [OiNacévv U 7011\\7[] = [(x{V’y{V)’ (:Eévvyév)? o 7(517%79]]\\;)] (411)

donde cada una de las componentes C’iN se evaliia mediante la siguiente expresion:

CN = €}, tal que |arctan L - w| = mZgK| arctan 2% Y i (4.12)

Tk — Cg 1<m< Ty — Cx

El vector BN almacena la posicién (z,y) de los pixeles que forman parte del borde interior
de la RLOI que cumplen una condicién en cuanto a su orientacién. Por otro lado, el mapa de
profundidad almacena distancias. Parece que una y otra representacion difieren en cuanto a la
informacién almacenada. Sin embargo, esto no supone ningin problema, puesto que el mapa
local es un mapa probabilistico donde hay una correspondencia geométrica entre el entorno
y su modelo a través del tamano de las celdas (40mm en esta Tesis), y de su posicién en
el mapa. Por lo tanto, el contorno también almacena implicitamente esta informacion. Asi
pues, el ultimo paso que hay que dar es el cdlculo de la distancia geométrica que representa cada
punto del contorno. Estas distancias constituyen el mapa de profundidad, evaludndose mediante

la siguiente expresion:

MP; = [\/ (@' = e2)? + (5 = ¢)?| x 40mm (4.13)

donde M F; es la distancia medida por el sensor virtual cuya orientacién es «;.

En esta Tesis se emplea un mapa de profundidad de tamano N = 64. Es como si se
dispusiera de un robot con un anillo de 64 sensores que cubren de 0° a 360°, separados por una
diferencia de A« = 5.625°. Se podria pensar que no hace falta realizar todo el procesado de las
fases de Cdlculo del contorno del mapa local y de Cdlculo del mapa de profundidad, ya que con
un robot que disponga de un anillo de 64 sensores es mas que suficiente. No obstante, éste no
es nuestro escenario. Todas las pruebas realizadas en la presente Tesis se llevan a cabo, bien
con el simulador de la plataforma robdtica Nomad 200, bien con la plataforma robética real
Pioneer P2AT. En el primer caso el robot consta de un anillo de 16 sensores equiespaciados que
le proporcionan visién de 0° a 360°, aunque con una resolucién bastante peor que la conseguida
con 64 lecturas. En el segundo, el robot inicamente tiene visién delantera de -90° a 90° gracias
a 8 sensores frontales, con lo que la situacion es bastante mas problemaética, puesto que nunca se
adquiere informacion del entorno en la parte trasera del agente. Aunque el hardware disponible
justifica el procesado efectuado para tener mayor resolucién, mayor campo de visiéon y mayor
ndmero de lecturas, existe otra ventaja fundamental de nuestra aproximacién respecto de la
captura instantdnea de las lecturas de los sensores sonar. Como la lectura de cualquier sensor
sonar puede ser erronea, la integracién de las lecturas en el tiempo y el espacio que los mapas

locales realizan ayuda a corregir estos errores [LA05].

Las Figuras 4.4a, b y ¢ muestran los mapas de profundidad que se obtienen al final de

la fase de Cdlculo del mapa de profundidad a partir de los contornos de la Figuras 4.3a, by



MENU SALIR

136 Capitulo 4: Fusién de Comportamientos

¢, respectivamente. Estos mapas de profundidad no se representan en funcién de su posicién
dentro del vector, porque la informacion grafica que muestran es muy reducida. En su lugar
se ha optado por emplear una representaciéon més clarificadora, puesto que considera tanto la
distancia como la orientacion de cada punto. Finalmente, es necesario hacer notar que el mapa
local inicial de 113x113 celdas se reduce, al concluir esta etapa, a un vector de tnicamente 64
componentes, lo que supone una reduccién del 99.5% en el volumen de datos. Por supuesto, el
mapa de profundidad preserva la forma y la topologia tanto del mapa local de partida como del
contorno de su RLOL
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Figura 4.4: Mapas de profundidad del contorno de la RLOI de los mapas locales en la Figura
4.3: (a) pared; (b) pasillo; (c) puerta.

2.3 Obtencién de la FFT del mapa de profundidad

Los mapas de profundidad presentan un volumen de datos mucho menor que el mapa local
inicial. Sin embargo, seria deseable disminuir aun mds su tamano para asi conseguir un vector
de caracteristicas de menor ntmero de componentes que ocupara menor cantidad de memoria
y que fuera mdas rapidamente comparable y mas facilmente analizable. El primer paso de esta
reduccion se realiza en base al cdlculo de la Transformada Discreta de Fourier (Discrete Fourier
Transform, DFT) del mapa de profundidad. En nuestro sistema, la DFT se calcula mediante
el algoritmo de la Transformada Répida de Fourier (Fast Fourier Transform, FFT), propuesto
por Danielson y Lanczos en 1942 [DL42]. Su complejidad es de tan solo O(N log, N), por lo que
se reduce la complejidad aparente O(N2) de la DFT. De este modo se llega al vector FW , que
es la DFT del mapa de profundidad 1\7[73 calculada mediante el algoritmo de la F'FT":

FFT = [FFTy,FFT,,--- ,FFTy] (4.14)
donde cada punto del vector FF1 , FFT,, se evalta mediante la siguiente expresién:

N
FFT, = ZMPke—Qﬂj(k—l)(”_l)/N, n=12---,N (4.15)
k=1

La orientacién del mapa de profundidad no puede afectar en el proceso de caracterizacién
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de lugares. Dos mapas de profundidad similares con un desfasaje entre ellos se corresponden con
una misma situacion para el agente. Por lo tanto, del vector m Unicamente nos interesa su
modulo porque es invariante a las rotaciones, descartando su fase. A partir del vector m se
calcula su mddulo W—Fﬁ a través de la obtencion del médulo |FF'T;| en cada uno de sus puntos
FFT;:

—
\FFT| = [|[FFTy|,|FFTy|, -, |FFTy|] (4.16)

En las Figuras 4.5a, b y ¢ se presenta el |FFFT'| al que se llega al final de la fase de Obtencion
de la FFT del mapa de profundidad, a partir de los mapas de profundidad de las Figuras 4.4a,
b y ¢, respectivamente. En los tres casos, la principal caracteristica que se observa es que la
informacién relevante se encuentra concentrada en las bajas frecuencias, siendo la mayor parte
de los puntos del vector m cercanos a cero. Esta afirmacion es cierta independientemente
de que el mapa local de partida del método sea el correspondiente a una pared, un pasillo o una
puerta. Este hecho nos va a servir de ayuda en la reduccion, aun mas, del tamano del vector que
representa a un determinado lugar. Finalmente, decir que al concluir esta etapa se obtiene un

vector del mismo tamarno que el mapa de profundidad, N, pero invariante ante las rotaciones.

4
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Figura 4.5: |F'FT| de los mapas de profundidad de la Figura 4.4: (a) pared; (b) pasillo; (c)
puerta.

2.4 Extraccién del vector de caracteristicas

Partiendo del hecho de que la informacion relevante del |F'FT| se encuentra principalmente a
baja frecuencia, se puede reducir todavia mas el tamano del vector usado para caracterizar un
determinado lugar. Esta reduccién se consigue mediante el Andlisis de Componentes Principales

(Principal Component Analysis, PCA), también conocido como expansiéon de Karhunen-Loéve
[KS90].

El PCA es una técnica muy conocida para reducir la dimensién de un conjunto de datos de
variables correladas manteniendo al mismo tiempo la mayoria de su variacién original [VK99].
La técnica del PCA es debida a Hotelling [Hot33], aunque sus origenes hay que buscarlos en

1901 en el trabajo de Pearson sobre los ajustes de minimos cuadrados [Pea0l]. Su principal
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utilidad es la trasformacién de las variables originales, en general correladas, en nuevas variables

incorreladas, facilitando la interpretacion de los datos.

El método del PCA ha sido usado con anterioridad en Robdtica, sobre todo en temas de
localizacion. La informacion de entrada para el PCA varia dependiendo de la técnica. Asi, nos
encontramos con aproximaciones visuales [KB99, CP01, VMKO02, TZ04], con métodos que usan
las lecturas de un laser [CWS98] o informacién procedente de sensores sonar [VMKO00]. En la
presente Tesis se emplea el PCA para la caracterizacion de lugares, no para tareas de localizacion.
La informacién de entrada del anilisis consiste en el vector |FFT|, que representa el |[FFT| del
mapa de profundidad del contorno de la RLOI del mapa local. En cierto sentido, los datos de
entrada proceden de los sensores sonar, puesto que sus lecturas van siendo integradas a medida

que se genera y actualiza el mapa local.

Todos los vectores |F'—Fﬁ con el |[FFT| del mapa de profundidad del contorno de la ﬁg]
del mapa local tienen una dimensién N. Por lo tanto, el conjunto de todos los vectores |F FT)|
posibles se puede representar en un espacio vectorial de dimensién N. Sin embargo, tal y como
se ha comentado anteriormente, la mayor parte de los puntos del vector |FFT| son cercanos
a cero, de ahi que se puede suponer que todos los posibles |[FFT| conforman un subespacio

vectorial de dimensién P del espacio vectorial de dimensién N, con P < N.

. M
Sea, {|F FT |m} un conjunto de M mdédulos de la FFT del mapa de profundidad del

—
contorno de la RLOI de M mapas locales. Suponiendo que todos los |FFT| pertenecen a
un subespacio vectorial de dimensién P, para aproximar cualquier |FFT| con un vector de

unicamente P componentes, se necesita calcular una base de dicho subespacio vectorial de di-

., -\ F
mension P, {@k} , tal que:
k=1

1

P

——> _)

|FFT); 2" B By, (4.17)
k=1

—
donde {ﬂik}kpzl es el vector de caracteristicas de componentes principales del vector |F'FT];,
. T -\ F . =\ F .
obtenido al proyectar |F'FT|; sobre la base {@k}k . Si la base {@k}k es Optima, el error
= =1
2

cuadritico medio, €%, serd minimo:

M P
1 —
2 f— P— .
e = MZ |[FFT|; Zﬂzkgk (4.18)
=1 k=1
—S P
El error €2 es minimo cuando los P vectores de la base {q> k} se extraen del conjunto
I M -
de M autovectores de la matriz de covarianza de {|FFT |m} X Crrr:
m=
1
Crrr =37 ) |FFT|; - [FFT{{ (4.19)

1=1
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La matriz de covarianza Crpp tiene M autovalores. Los autovalores ordenados de may-
or a menor valor, Ay > Ao > .-+ > Ap, tienen asociado su correspondiente autovector

31, Doy, .-+, ®py. En estas condiciones, el conjunto de los P primeros autovectores confor-
: . . o =2
ma la base de P vectores ortogonales del subespacio vectorial del dimension P, {<I> k}k . La
=1
—
proyecccién sobre esta base de cada vector |FFT|; del conjunto inicial da lugar a su vector de

componentes principales ?i, que constituye su vector de caracteristicas, V( ?’Z

ﬁz’ = ?z = [Bi1, Bio, -+, BiP] (4.20)

Cualquier vector |FFT|; no incluido en el conjunto inicial {|FFT|m} se reduce a

m=1

un vector de caracteristicas V(% j» constituido por las primeras P componentes principales,
P
{PCjr}y_y:

‘T(}j = [VCj1,VCjg,---,VCjp| = [PCj1, PCja,- -+, PCjp] (4.21)

i — —= =7
donde PCjy, se obtiene al proyectar |FF'T|; sobre el vector ® de la base {@k}kilz

N
—_— =
VCj=PCjy = |FFT|;- 8= > |FFT|;Ppm (4.22)

m=1

—
Por lo tanto, con la técnica del PCA, cualquier vector |[FFT|; de dimensién N se verd

transformado en un vector de caracteristicas, V( ?’j, de menor dimensiéon P. No obstante, para
, L. . . =\ F
poder calcular el vector de caracteristicas es necesario disponer de la base {<I> k} . Una vez

se estd en posesién de la base, ya si que se pueden proyectar los vectores |FF'T|; para obtener
V(% j. Por este motivo, se analiza en primer lugar en la siguiente seccién el proceso seguido
para obtener una base en nuestro sistema, para pasar a continuacion a estudiar el procedimiento

requerido para calcular el vector de caracteristicas final.

2.4.1 Obtencién de la base

El calculo de la base es un proceso laborioso desde el punto de vista matematico. Sin embargo,
solamente hay que realizarlo una vez y ademads off line. Para demostrar que no es necesario un
elevado nuimero de vectores para obtener una base que dé buenos resultados, en nuestro sistema se
calcula a partir de inicamente 17 mapas locales arbitrariamente escogidos en entornos simulados
(Figura 4.6). Los 17 mapas locales incluyen configuraciones correspondientes a paredes (Base 1,
Base 2, Base 3, Base 4 y Base 5), pasillos (Base 11, Base 12, Base 13, Base 14 y Base 15), puertas
(Base 7, Base 9 y Base 10), y situaciones que no pertenecen de forma nitida a ninguna de las tres
categorias anteriores (Base 6, Base 8, Base 16 y Base 17). Se ha hecho de este modo para dotar
de mayor diversidad a la base y conseguir asi que se puedan caracterizar lugares en una de las

tres categorias de nuestro sistema, pared, pasillo o puerta. Debemos hacer notar que la base que
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se calcula en esta seccién es la usada en todas las pruebas y experimentos que se han llevado a
cabo. Estos tests incluyen entornos simulados y entornos reales, diferentes de aquéllos donde se
capturaron los mapas locales usados para calcular la base, para probar que la base puede usarse
en entornos no conocidos, ya que en esta Tesis los entornos de prueba son total o parcialmente
desconocidos. También es significativo el hecho de que, incluso habiendo obtenido la base a
partir de mapas locales adquiridos en entornos simulados, se puede usar satisfactoriamente en

entornos reales.

Base1l Base?2 Base3 Based4 Base5 Base06

Figura 4.6: Mapas locales a partir de los que se calcula la base del sistema.

Los 17 mapas locales son procesados hasta que se llega al conjunto de 17 vectores de
— 5 N17
tamano N = 64, {|FFT|m} , con el |[FFT| del mapa de profundidad del contorno de su

m=
RLOI Suponiendo que todos los |[FFT| pertenecen a un subespacio vectorial de dimensién P

—S P
(P < N), se calcula la base { @ k}k ) mediante el PCA, donde el tamano maximo de la base es

17, puesto que solamente tenemos 17 vectores de entrada. Para ello nos valemos de las utilidades
P

%
de que dispone Matlab, facilitando nuestra tarea. Al final del proceso se obtiene la base { 0 k}

como el conjunto de los P primeros autovectores de la matriz de covarianza C'rpr, que tienen

asociados los autovalores {)\k}kpzl ordenados de mayor a menor valor.

La seleccién del tamatio P de la base se realiza en funcion del anélisis del porcentaje de la
varianza, explicada por cada una de las componentes. Se puede demostrar que el porcentaje de
la varianza explicado por una componente principal, PCj, viene dado por el porcentaje de su

autovalor asociado A; respecto de la suma de todos los autovalores:
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100A;
P

DM

k=1

siendo el porcentaje de la varianza explicada por las m primeras componentes principales:

Var(PC;) =

(4.23)

m
m DM
> Var(PCy) = 1005 32— (4.24)
k=1 Z >\k

k=1

80 : ‘ : ‘ : : : :
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Figura 4.7: (a) Porcentaje de la varianza explicado por cada componente principal; (b) por-
centaje de la varianza explicado por las m primeras componentes principales.

En las Figuras 4.7a y b se muestra, respectivamente, el porcentaje de la varianza explicado
por cada una de las componentes principales definido por la Ecuacién (4.23), y el porcentaje
de la varianza explicado por las m primeras componentes principales segtin la expresion de la
Ecuacién (4.24). Se aprecia perfectamente que la primera componente explica la mayoria de
la informacién, un 74.5% (Figura 4.7a). La informacién explicada por la segunda componente
es, obligatoriamente, mucho inferior. El porcentaje de la varianza explicada decrece hasta un
18%. Esto implica que, a partir de la tercera componente el porcentaje es significativamente
inferior al de las dos primeras. En concreto, a partir de esa tercera componente la informacion
explicada es siempre inferior al 3%. En la Figura 4.7b se observa que a partir de la novena
componente, la informacién explicada es infima. De hecho, da la impresion de que a partir de
esa novena componente se consigue recoger el 100% de la varianza explicada, debido a la escala
de la representacion y la resolucién de la imagen. En realidad, las nueve primeras componentes
explican el 99.5% de la informacién, es decir, muy proximo al méximo. Como deseamos que
el vector de caracteristicas recoja la maxima informacion posible para poder discriminar entre

— 39
lugares distintos, en nuestro sistema se ha optado por una base, { ® k}k , de dimensién P = 9.
=1
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Tal y como hemos comentado anteriormente, esta base es la usada en todas las pruebas y

experimentos realizados.

Un aspecto sobre el que debemos reflexionar es si, efectivamente, la base contiene la di-
versidad que se le supone. Por otro lado, también es necesario anadir algin comentario sobre
si un vector de caracteristicas tan reducido es en verdad significativo. En este sentido podria
pensarse que el vector con los |FFT| de tamanio N = 64 ya es suficiente reduccién del mapa
local de partida. Sin embargo, en la Figura 4.8a se observa la dificultad para extraer informacién

relevante que nos permita discriminar unas situaciones respecto de otras.

x10* x 10
12 : : : : : : 3

|FFT]
o
1
“alor de la Componente Principal

30 40 i 50 60 1 2 3 4 5 6 T 8 9

Punto del [FFT] Componente Principal
(a) (b)

Figura 4.8: (a) |F'F'T| del mapa de profundidad del contorno de la RLOI de los mapas locales
de la base; (b) vectores de caracteristicas de los mapas locales de la base.

En la Figura 4.8a se muestran los |F'F'T'| del mapa de profundidad del contorno de la RLOI
de los mapas locales que participan en el cdlculo de la base (Figura 4.6). Tal y como se analizd
durante la fase de Cdlculo de la FFT del mapa de profundidad, la mayoria de la informacién
se encuentra en baja frecuencia, estando muchos de los puntos del |FFT| proximos a cero.
Asi mismo, no se observa la variacién y diversidad que se le presupone a los participantes en
el cdlculo de la base. Este hecho es potencialmente un problema, puesto que el proceso de
caracterizacién se podria ver complicado de forma sustancial al hacerse dificil la diferenciacién
entre vectores debido a su parecido. Sin embargo, si analizamos los vectores de caracteristicas
de la Figura 4.8b, el andlisis es radicalmente distinto. La Figura 4.8b muestra los vectores de

caracteristicas obtenidos a partir de los |F'FT| representados en la Figura 4.8a. Estos vectores

de caracteristicas se pueden obtener proyectando los |F'F'T| sobre la base {3;9}9 , aunque no
hace falta. Al tratarse de los vectores de caracteristicas de los |F'F'T| empleados para el célculo
de la base, se obtienen directamente durante dicho proceso. En este caso si que se aprecia que,
aunque existen conjuntos de vectores parecidos entre si, existe una gran diversidad dentro de
los vectores de caracteristicas. Ademds, como con nueve componentes principales se explica la
mayoria de la informacion (99.5%), el vector de caracteristicas es suficiente como representante

del correspondiente mapa local. Por lo tanto, podemos concluir que la base incluye situaciones
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diversas que se pueden presentar en un entorno arbitrario. Aunque este hecho no asegura la
consecucion de los objetivos en nuestra sistema, apartados posteriores analizan y demuestran la
utilidad, tanto de la base como del vector de caracteristicas propuesto, para la caracterizacion

de lugares.

2.4.2 El vector de caracteristicas

. =9 . .
Una vez se dispone de la base {<I> k}k X cualquier mapa local capturado en un determinado

lugar del entorno es representado por su vector de caracteristicas 176)” de P =9 componentes. El

vector de caracteristicas se obtiene proyectando el |F'FT| del mapa de profundidad de la RLOI

sobre la base {@_{;k}g . Asi pues, un mapa local de 113x113 celdas se ve finalmente reducido a
un vector de 9 compgnentes. Es decir, se ha conseguido reducir el tamano del problema a tan
solo un 0.07% de su tamano inicial, y a un 14% del tamano del mapa de profundidad (N = 64).
El vector de caracteristicas ﬁ con el que se representa la situacién en una determinada posicién
del entorno encapsula la configuracién del entorno en las cercanias de dicha posicién. Al ser muy
compacto, es eficiente desde el punto de vista del almacenamiento y del tiempo requerido para

compararlo con otros vectores de caracteristicas.

La Figura 4.9 muestra los vectores de caracteristicas que representan los mapas locales de la
Figura 4.3. Se obtienen después de ejecutar las cuatro fases del proceso de obtencion de un vector
de caracteristicas (Figura 4.1). Los tres mapas locales de la Figura 4.3 son procesados hasta

—
alcanzar el |F'F'T| del mapa de profundidad del contorno de su RLOI. Los |F F'T| son proyectados

sobre la base de nuestro sistema, {8k}9 , obteniéndose los vectores que se presentan en la
Figura 4.9. Se observa que cualitativamente los tres vectores son diferentes entre si, tal y como
esperabamos, puesto que corresponden a tres situaciones distintas, una pared, un pasillo y una
puerta. Esta apreciacion cualitativa sugiere que el vector de caracteristicas propuesto es 1til para
caracterizar un lugar en una de las tres categorias. Sin embargo, una apreciacion subjetiva no es
suficiente para poder trabajar, mas aun cuando el sistema ha de funcionar de forma auténoma
sin supervisién humana. Es necesario algin mecanismo que nos permita la caracterizacién en

base a criterios cuantitativos, tema tratado en el siguiente apartado.

El vector de caracteristicas se emplea en la presente Tesis para la caracterizacion de lugares.
No obstante, al ser tan compacto y representar la situacién en una determinada posicién del
entorno, hacen suponer que es apropiado para la localizaciéon global del robot en un entorno
conocido, al igual que otras técnicas que emplean el PCA [KB99, VMKO00, CP01, TZ04]. El
método requeriria de la segmentacién del entorno en regiones en funcién de los vectores de
caracteristicas capturados en distintas posiciones. Una vez segmentado el entorno, se irian obte-
niendo los vectores de caracteristicas en la posicién actual del agente y, por ejemplo, mediante
los modelos ocultos de Markov (HMM ), se determinaria la regién en la que se encuentra el robot.
Sin embargo, la localizacion es un problema externo que queda fuera de los objetivos de esta

Tesis.
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Figura 4.9: Vectores de caracteristicas de los mapas locales de la Figura 4.3.

2.5 Andlisis del vector de caracteristicas

La caracterizacién de un lugar del entorno requiere del andlisis del vector de caracteristicas
obtenido a partir del correspondiente mapa local. Este andlisis permite clasificar el lugar en el
que se encuentra el robot en una de las tres categorias de nuestro sistema: pared, pasillo y puerta.
La caracterizacién se realiza en base a la comparacion con una serie de patrones conocidos. La
clasificacion de un lugar en pared, pasillo y puerta permitiria la seleccion, respectivamente, del
comportamiento Seguir Pared, Seguir Pasillo y Cruzar Puerta, como el mejor comportamiento
de navegacién para adaptarse al entorno en la posicién actual del robot. Aunque el vector
de caracteristicas propuesto permite optar por la selecciéon de un unico comportamiento para
navegacion, no es la opcion empleada en esta Tesis. Sabemos que para adaptarse apropiadamente
a la configuracion de un entorno total o parcialmente desconocido es mejor decantarse por la
fusién o cooperacién de comportamientos. Pues bien, nuestro vector de caracteristicas también
permite trabajar de este modo, contribuyendo al mecanismo de célculo de los pesos o factores de
ponderacién que hay que aplicar a cada uno de los tres comportamientos en todo momento para
que cooperen en la navegacion reactiva. A continuacién se presenta en primer lugar el proceso
de comparacion con los patrones conocidos para, posteriormente, indicar cémo se obtienen los

pesos empleados en la fusién de los comportamientos.

2.5.1 Comparacién del vector de caracteristicas

El andlisis de un vector de caracteristicas se basa en su comparacién con un conjunto de patrones
definidos y conocidos. De este andlisis se deduce cudl seria el comportamiento a escoger en el
caso de que éstos fueran competitivos. Como en el sistema hay tres comportamientos reactivos,
Seguir Pared, Seguir Pasillo y Cruzar Puerta, se han escogido patrones para las tres categorias
con las que estan relacionados, respectivamente, pared, pasillo y puerta. En principio se pensd

en usar un Unico patrén por categoria. Diferentes pruebas demostraron que esta opcién no era
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recomendable, puesto que para una misma categoria se pueden presentar situaciones diversas.
Por este motivo, se han considerado varios patrones por categoria. De este modo se pueden
incluir en los patrones varias situaciones que pertenecen a la misma categoria. El ntimero
de patrones se ha fijado experimentalmente a 3 para cada categoria, pues tampoco interesa

considerar un numero muy elevado para no complicar el proceso de comparacion.

Los patrones consisten en los vectores de caracteristicas extraidos a partir de mapas locales
que representan situaciones correspondientes a una pared, un pasillo y una puerta. En la Figura
4.10 se presentan los mapas locales a partir de los cuales se obtienen los vectores de caracteristicas
que se usan como patrones en el sistema. La eleccion de estos mapas locales se ha realizado
heuristicamente, intentando dotar de la diversidad suficiente a cada una de las tres categorias.
De los 9 patrones, 3 estdn asociados con una pared, 3 con un pasillo y 3 con una puerta. Para
el caso de una pared se han incluido tres situaciones tipicas, mientras que para un pasillo se
consideran tres anchuras diferentes. Finalmente, los patrones de una puerta tienen en cuenta

tres escenarios tipicos que se presentan en las proximidades de una puerta.

Patron 1 Patron 2 Patrén 3

=y

Patron 4 Patron 5 Patron 6

Patron 7 Patron 8 Patron 9

Figura 4.10: Mapas locales de los patrones del sistema. Patréon 1-3: pared; Patron 4-6: pasillo;
Patrén 7-9: puerta.

Los mapas locales de la Figura 4.10 son procesados con el algoritmo propuesto. Los |FFT|
del mapa de profundidad del contorno de su RLOI son proyectados sobre la base de dimensién
P =9 del sistema, siendo entonces representados por su vector de caracteristicas. Los 9 vectores
de caracteristicas asociados a los 9 mapas locales de la Figura 4.10 conforman los patrones del
sistema. Estos vectores de caracteristicas se muestran en la Figura 4.11. Como los patrones se

corresponden con tres categorias, se muestra en primer lugar la comparacién de los vectores de
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caracteristicas de los patrones pared (Figura 4.11a), después para los patrones pasillo (Figura

4.11b), y por ultimo para los patrones puerta (Figura 4.11c). Asi mismo, también se presenta

la comparativa conjunta de los 9 patrones en la Figura 4.11d.
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Figura 4.11: Vectores de caracteristicas que conforman los patrones del sistema: (a) Patrén 1-3:
pared; (b) Patréon 4-6: pasillo; (c) Patrén 7-9: puerta; (d) comparacién de todos los patrones.

Al analizar cualitativamente las gréficas de la Figura 4.11 se observan algunos hechos in-
teresantes que debemos comentar. En primer lugar, se aprecia que los vectores de caracteristicas
correspondientes a una pared tienen un aspecto de funcién creciente con el ntimero de la com-
ponente principal. Si se extrajera la envolvente del vector de caracteristicas seria una especie de
exponencial creciente, algo asi como la tensién medida en los terminales de un condensador en
un circuito RC de primer orden con una excitacién en forma de pulso. En cuanto a los patrones
pasillo, se observa que el méaximo estd claramente definido por la segunda componente principal,
siendo ese maximo mucho mayor en médulo que el resto de las componentes. Por dltimo, para el
caso de la puerta se observa que el vector de caracteristicas presenta varios maximos y minimos

locales, oscilando el vector entre dichos valores. Asi, se observan maximos en las componentes
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principales tres y/o cinco, mientras que los minimos los encontramos en las componentes prin-
cipales cuatro o cinco. Aunque todas estas apreciaciones son cualitativas, si que se observa la
diversidad de los patrones en la Figura 4.11d. Obviamente, no podia ser de otro modo puesto
que los mapas locales que dan lugar a los vectores de caracteristicas que conforman los patrones

representan situaciones muy diferentes.

El calculo de los vectores de caracteristicas que actian como patrones del sistema solamente
hay que realizarlo una vez y off line, siendo el proceso independiente de la operacién del robot
durante la exploracion, al igual que la obtencién de la base. Debemos hacer notar que los
mapas locales de la Figura 4.10 son distintos de los mapas locales usados para obtener la base
(Figura 4.6). Es decir, los dos procesos, obtencién de la base y cdlculo de los patrones, son
independientes entre si. Este hecho dota de una mayor flexibilidad al sistema, aumentando
las posibilidades de generalizacién. Cuando la base estd disponible, se puede seleccionar un
conjunto de patrones diferente sin necesidad de recalcularla, incluso aumentando o disminuyendo
su numero. Igualmente, si la base se modifica, los patrones no tienen por qué hacerlo, salvo por
el hecho evidente de que habria que proyectar de nuevo los |FFT| para obtener los vectores
de caracteristicas de los mapas locales que dan lugar a dichos patrones. También tenemos
que resaltar que el nimero de patrones es significativamente bajo, mientras que otros métodos
necesitan una base de datos amplia con la que comparar para caracterizar lugares [PCJCO06].
Ademds, todos los patrones fueron obtenidos a partir de mapas locales en entornos simulados.
Estos patrones son los usados en todos los experimentos que se han llevado a cabo. En estas
pruebas se incluyen entornos reales y simulados, distintos de aquéllos en los que se capturaron los
mapas locales usados para obtener la base y, al mismo tiempo, diferentes de los entornos donde
se capturaron los mapas locales de la Figura 4.10 que dan lugar a los patrones. Se ha hecho a
propésito de este modo para probar que el método se puede aplicar a diferentes plataformas,

incluso en entornos reales, a pesar de que los patrones se obtuvieron en entornos simulados.

La comparacién de un vector de caracteristicas con los patrones se debe realizar en base
a algun criterio cuantitativo para poder extraer conclusiones que permitan el funcionamiento
automatico del método durante la operacién del robot. La comparacién se efectiia en funcion de
la distancia entre dos vectores de caracteristicas. En la presente Tesis se emplea la distancia de
Tanimoto [HSWWO03] como métrica para cuantificar el parecido entre vectores. Esta distancia
favorece la similitud o correlacién entre vectores de caracteristicas, mas que la distancia euclidea
entre los mismos [WBD98]. Se ha descartado la distancia euclidea porque no es adecuada para
realizar comparaciones absolutas [WBDY8], mientras que la distancia de Tanimoto si lo es.
Cuando se trabaja con datos no binarios la distancia de Tanimoto varia entre 0 y 1+ é, siendo 0
la maxima similitud entre los vectores de entrada y 1+ # la méxima diferencia [HHWO02]. Sean
YT(}i =[VCi1,VCi, -+, VCiply ﬁj = [VCj1,VCjg,---,VC;p] dos vectores de caracteristicas
extraidos de dos mapas locales. La distancia de Tanimoto entre ﬁz y ﬁj se define como:

VT Ve,
DVC,VC)=1— Ve, Ve, (4.25)
! Ve[ v e - ver v
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Con la métrica definida ya si se pueden extraer conclusiones del andlisis de los resultados
cuantitativos que se obtienen. Asi, en la Tabla 4.1 se presenta la distancia de Tanimoto existente
entre los vectores de caracteristicas que conforman los patrones. Al comentar cualitativamente
el aspecto de los vectores de caracteristicas de la Figura 4.11 se indicé la diversidad de los
mismos. A simple vista parece que esos vectores de caracteristicas son diferentes dependiendo
de la categoria a la que pertenecen, pared, pasillo o puerta. Los resultados de distancia de la
Tabla 4.1 corroboran este andlisis. Los patrones de una pared son, en su forma, muy parecidos
entre si. La distancia entre ellos oscila entre 0.06 y 0.18. Mds significativo todavia es el hecho
de que la distancia a los patrones del pasillo y de la puerta son muy superiores, sobre todo en
el caso del pasillo. Este dato numeérico y objetivo se aprecia perfectamente observando la forma

de los vectores de caracteristicas representados en la Figura 4.11.

Patréon | 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 0.00 | 0.17 | 0.18 | 0.72 | 0.76 | 0.42 | 0.46 | 0.49 | 0.56
0.17 | 0.00 | 0.06 | 0.80 | 0.85 | 0.54 | 0.35 | 0.44 | 0.39
0.18 | 0.06 | 0.00 | 0.87 | 0.91 | 0.61 | 0.30 | 0.48 | 0.31
0.72 | 0.80 | 0.87 | 0.00 | 0.08 | 0.16 | 0.90 | 0.70 | 0.93
0.76 | 0.85 | 0.91 | 0.08 | 0.00 | 0.22 | 0.95 | 0.74 | 0.97
0.42 | 0.54 | 0.61 | 0.16 | 0.22 | 0.00 | 0.69 | 0.53 | 0.76
0.46 | 0.35 | 0.30 | 0.90 | 0.95 | 0.69 | 0.00 | 0.57 | 0.06
0.49 | 0.44 | 0.48 | 0.70 | 0.74 | 0.53 | 0.57 | 0.00 | 0.68
0.56 | 0.39 | 0.31 | 0.93 | 0.97 | 0.76 | 0.06 | 0.68 | 0.00

O PN U W N

Tabla 4.1: Distancia de Tanimoto entre los vectores de caracteristicas que conforman los pa-
trones.

Para el caso del pasillo el panorama que se deduce de la Tabla 4.1 es similar. La distancia
entre los patrones de un pasillo oscila entre 0.08 y 0.22, pues se consideran anchuras de pasillo
diferentes. Aun asi, esta distancia no muy alta entre ellos es légica, toda vez si hacemos notar
que la forma del vector de caracteristicas tiene un maximo en la segunda componente principal
(Figura 4.11b). La distancia al resto de los patrones (pared y puerta) es significativamente
superior. De hecho, se ha comprobado experimentalmente que una configuracion de pasillo da

lugar a una distancia muy grande con respecto a los patrones de una pared y una puerta.

En ultimo lugar tenemos los patrones de una puerta. Para estos patrones hay que hacer
notar el dato que mas llama la atencién en la Tabla 4.1. El patrén ocho se encuentra muy alejado,
en cuanto a su distancia de Tanimoto, de los otros dos patrones para una puerta, 0.57 y 0.68
para los patrones 7 y 9, respectivamente. Sin embargo, esto no es un problema en el sistema.
Al contrario, le dota de una mayor diversidad pues, al ser la distancia entre los patrones de
una misma categoria elevada, se estin considerando diferentes escenarios que el robot puede
encontrar en las proximidades de una puerta. Si observamos los mapas locales que dan lugar
a los patrones (Figura 4.10), puede parecer que los tres son pricticamente similares, salvo por
la anchura de la puerta. Sin embargo, un andalisis mas cuidadoso nos lleva a apreciar que el
mapa local 8 presenta cinco l6bulos debidos a los sensores sonar, mientras que los patrones 7 y

9 solamente presentan 3. La elevada distancia entre los patrones de una misma categoria no se
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da, no obstante, para la pared y el pasillo, porque no existen tantas situaciones diferentes que

pueden aparecer como en el caso de una puerta.

Los resultados obtenidos no son solamente aplicables a los patrones. Para demostrar que el
andlisis realizado tiene validez y es aplicable a cualquier mapa local, se presentan en la Figura
4.12 nueve mapas locales de prueba capturados arbitrariamente en entornos reales. Por lo tanto,
estos mapas locales son distintos de los usados para obtener tanto la base como los patrones del
sistema. La simple inspeccién de los mapas locales de la Figura 4.12 nos llevaria a pensar que
los tres primeros se corresponden con una pared, los mapas 4, 5 y 6 representan a un pasillo y
los tres ultimos a una puerta. Obviamente, para extraer conclusiones al respecto nos valemos de
la métrica definida en vez de hacerlo mediante la observacién por parte de un operador humano

que supervisa el proceso.

Mapal Mapa2 Mapa3

Mapa 7 Mapa8 Mapa?

!

Figura 4.12: Mapas locales de prueba. Mapa 1-3: pared; Mapa 4-6: pasillo; Mapa 7-9: puerta.

En la Figura 4.13 se representan los vectores de caracteristicas obtenidos al proyectar el
|F'FT| del mapa de profundidad del contorno de la RLOI de los mapas locales de la Figura
4.12 sobre la base del sistema. En primer lugar se comparan los vectores de caracteristicas de
los mapas locales que se suponen pertenecientes a la misma categoria (Figuras 4.13a, b y ¢).
A continuacién se muestran en la Figura 4.13d, superpuestos, los 9 vectores de caracteristicas
obtenidos. Se aprecia cualitativamente que, dentro de una misma categoria, los vectores de
caracteristicas son muy parecidos. Este hecho era esperable, en tanto en cuanto ocurre lo mismo
para los patrones (Figura 4.11). Del mismo modo, el aspecto de los vectores de caracteristicas
de una determinada categoria es similar a los patrones de la Figura 4.11. Para la pared la

representacion tiene el aspecto de una funcion creciente exponencial, para el pasillo existe un
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maximo en la segunda componente principal, y para la puerta hay un méaximo en la tercera
componente principal y un minimo en la cuarta. Otro dato interesante es que los vectores de
caracteristicas de una categoria no se parecen mucho, a simple vista, a los de otra categoria

distinta, como se aprecia en la Figura 4.13d.
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Figura 4.13: Comparacién de los vectores de caracteristicas de los mapas locales de prueba de
la Figura 4.12: (a) Mapas 1-3: pared; (b) Mapas 4-6: pasillo; (c) Mapas 7-9: puerta; (d) todos.

Del andlisis de los vectores de caracteristicas de la Figura 4.13 se puede extraer mucha
informacién. Sin embargo, para nosotros es mucho més interesante el estudio de la distancia de
Tanimoto entre los vectores de caracteristicas. Estas distancias se presentan en la Tabla 4.2. La
distancia para la categoria pared (Mapas 1, 2 y 3 de la Figura 4.13) oscila entre 0.06 y 0.14. Es
decir, tanto por inspeccién como en lo referente a la distancia de Tanimoto son muy parecidos
todos ellos. Ademds, la distancia con respecto a los vectores de caracteristicas de los mapas
locales de prueba correspondientes a un pasillo es muy elevada, por encima de 0.55 excepto en
un caso, que es de 0.41. Sin embargo, con respecto a los tres mapas locales de la puerta, la

distancia es inferior. Esto es asi porque, si observamos dichos mapas locales, nos damos cuenta
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de que, en cierto sentido también parecen una pared. Para el Mapa 7 porque la pared viene
marcada por el borde del mapa local y para los Mapas 8 y 9 porque hay una pared claramente
definida. Este hecho es clave en nuestro sistema, puesto que serd aprovechado para calcular los

pesos asignados a cada comportamiento para hacer que todos ellos cooperen.

Mapa | 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 0.00 | 0.10 | 0.14 | 0.63 | 0.41 | 0.72 | 0.31 | 0.24 | 0.40
0.10 | 0.00 | 0.06 | 0.74 | 0.58 | 0.84 | 0.30 | 0.37 | 0.40
0.14 | 0.06 | 0.00 | 0.80 | 0.65 | 0.91 | 0.32 | 0.43 | 0.41
0.63 | 0.74 | 0 80 | 0.00 | 0.30 | 0.19 | 0.85 | 0.41 | 0.65
0.41 | 0.58 | 0.65 | 0.30 | 0.00 | 0.22 | 0.80 | 0.41 | 0.75
0.72 1 0.84 |1 091 | 0.19 | 0.22 | 0.00 | 0 93 | 0.55 | 0.86
0.31 ] 0.30 | 0.32 | 0.85 | 0.80 | 0.93 | 0.00 | 0.37 | 0.27
0.24 1 0.37 | 0.43 | 0.41 | 0.40 | 0.55 | 0.37 | 0.00 | 0.21
0.40 | 0.40 | 0.41 | 0.65 | 0.75 | 0.86 | 0.27 | 0.21 | 0.00

QOO

Tabla 4.2: Distancia de Tanimoto entre los vectores de caracteristicas de los mapas locales de
la Figura 4.12.

En el caso de los tres mapas locales que tienen aspecto de pasillo, los resultados indican que
la distancia entre sus tres vectores de caracteristicas varia entre 0.19 y 0.30. Aun asi, el dato més
significativo es que la distancia con respecto al resto de vectores de caracteristicas es bastante
mads elevada, excepto en un par de casos. Analizando la Tabla 4.2 destaca que la distancia a los
vectores de caracteristicas de los Mapas 1, 2 y 3 es superior a 0.55 en todos los casos excepto
uno. Igualmente, la distancia para los Mapas 7, 8 y 9 también supera el valor 0.55 salvo dos
excepciones. Estas excepciones, probablemente, se deben a que el mapa involucrado también
tiene un cierto aspecto de pasillo. Por 1ltimo, los vectores de caracteristicas de los Mapas 7, 8 y
9 de la Figura 4.12 presentan una distancia de Tanimoto entre ellos que varia entre 0.21 y 0.37.
El minimo valor se obtiene al comparar los Mapas 8 y 9. Este resultado era de esperar, pues

cualitativamente se parecen bastante.

La comparacién de un vector de caracteristicas con los patrones del sistema mediante la
distancia de Tanimoto permite obtener la informacién necesaria para caracterizar un lugar en
pared, pasillo o puerta. Esta caracterizacidon serviria para seleccionar uno de nuestros tres
comportamientos reactivos de navegacién, Seguir Pared, Seguir Pasillo o Cruzar Puerta, respec-
tivamente. Para demostrar que el vector de caracteristicas propuesto en la presente Tesis es ttil
para este propésito, se presenta un ejemplo con los mapas locales de prueba de la Figura 4.12.
La Figura 4.14 presenta la comparacién de los vectores de caracteristicas de los mapas locales
de la Figura 4.12 con los patrones. Para que la representacion sea mas clara se ha optado por
representar en un mismo grafico la comparacién de un vector de caracteristicas con tnicamente
los patrones de la categoria a la que se supone pertenece. Del andlisis cualitativo se deduce
que la suposicidon de la categoria a la que pertenece cada mapa local tiene la impresion de ser
cierta, porque el parecido que se observa en la Figura 4.12 entre los patrones y los vectores de

caracteristicas de los mapas locales de prueba es muy alto.
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Figura 4.14: Comparacién de los vectores de caracteristicas de los mapas locales de prueba de
la Figura 4.12 con los patrones: (a) Mapa 1; (b) Mapa 2; (¢) Mapa 3; (d) Mapa 4; (e) Mapa 5;
(f) Mapa 6; (g) Mapa 7; (h) Mapa 8; (i) Mapa 9.

Aunque el anilisis cualitativo de las grificas de la Figura 4.14 nos induce a caracterizar
cada mapa local en una determinada categoria, esta decisién estd basada en la distancia de
Tanimoto entre los vectores de caracteristicas de los mapas locales de prueba y los patrones. La
Tabla 4.3 presenta los resultados de la distancia entre los vectores de caracteristicas de entrada
y los patrones. La distancia minima de un vector de caracteristicas particular a los patrones se
muestra en negrita. Esta distancia minima es la que permite caracterizar un mapa local dentro
de una categoria. La categoria a la que pertenece es la correspondiente al patrén cuya distancia
al vector de caracteristicas es minima. De este modo, los Mapas 1, 2 y 3 se clasifican como
pared, los Mapas 4, 5 y 6 como pasillo, y los Mapas 7, 8 y 9 como puerta. Por lo tanto, el
comportamiento seleccionado en cada caso seria, respectivamente, Seguir Pared, Seguir Pasillo

y Cruzar Puerta.

Debemos hacer notar que el sistema clasifica correctamente todos los mapas locales de prue-
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Patrén | 2 3 4 5 6 7 8 | 9
Mapa

0.18 | 0.15 | 0.14 | 0.67 | 0.71 | 0.36 | 0.32 | 0.37 | 0.47
0.24 | 0.07 | 0.06 | 0.80 | 0.83 | 0.52 | 0.30 | 0.47 | 0.40
0.32 | 0.10 | 0.11 | 0.86 | 0.89 | 0.62 | 0.37 | 0.40 | 0.48
0.78 | 0.79 | 0.82 | 0.25 | 0.36 | 0.36 | 0.79 | 0.61 | 0.82
0.50 | 0.60 | 0.68 | 0.16 | 0.19 | 0.08 | 0.79 | 0.48 | 0.85
0.75 | 0.84 | 0.90 | 0.12 | 0.24 | 0.28 | 0.90 | 0.74 | 0.92
042 | 038 | 0.33 | 0.92 | 0.97 | 0.71 | 0.09 | 0.13 | 0.11
0.45 | 0.39 | 0.40 | 0.54 | 0.61 | 0.39 | 0.27 | 0.37 | 0.33
0.65 | 0.48 | 0.40 | 0.84 | 0.87 | 0.68 | 0.16 | 0.39 | 0.19

C O W N =

Tabla 4.3: Distancia de Tanimoto de los vectores de caracteristicas de los mapas locales de
prueba de la Figura 4.12 a los patrones del sistema.

ba en la categoria que mas se adapta a la situacién que modelan. También hay que destacar
que las distancias minimas a los patrones varian en el rango de 0.06 a 0.27. Estas distancias
son bajas, haciendo que el proceso de comparacion sea bastante exacto. Ademads, no solamente
la distancia minima es baja. Por ejemplo, la distancia de Tanimoto entre los vectores de carac-
teristicas correspondientes a un pasillo (Mapas 4, 5 y 6), y los patrones de un pasillo varia entre
0.08 y 0.36. Estos valores son muy bajos para los tres pasillos de referencia. Se ha verificado

que esta situacion se repite en el sistema para distintos mapas de prueba.

La técnica propuesta es capaz de caracterizar un lugar en la categoria pared, pasillo o puerta.
Esta caracterizacion solamente permitiria que los comportamientos Seguir Pared, Seguir Pasillo y
Cruzar Puerta compitieran. Por lo tanto, no podrian cooperar, aunque el objetivo es desarrollar
un mecanismo de cooperacion de los comportamientos de navegacion reactiva que se adapte a
las circunstancias y particularidades del entorno en todo momento. Sin embargo, el vector de
caracteristicas propuesto no solo es adecuado para seleccionar un comportamiento especifico,
sino también para fusionarlos. Asi pues, aunque la seleccién de un tUnico comportamiento en
base a la caracterizacion de un lugar particular funciona, en la presente Tesis se ha optado por

la cooperacion de los tres comportamientos, tema que se estudia en las siguientes secciones.

2.5.2 Calculo de los factores de ponderacion

Sea B = [dy,dy,ds,dy,ds, dg,d7,ds, dy] el vector de las distancias de un vector de caracteristicas
ﬁ que representa un mapa local, a los 9 patrones del sistema. En el vector B, los valores
di, do y ds son las distancias a los patrones de la categoria pared, d4, d5 y dg las distancias a
los patrones de la categoria pasillo y d7, ds y dy las distancias a los patrones de la categoria
puerta. Sea también W)C el vector con los factores de ponderacion a aplicar a los comandos de

movimiento de los tres comportamientos tal que:

ﬁ}C = [wpareda Wyasillos wpuerta] (4.26)
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donde wpered, Wpasillo Y Wpuerta SON los pesos de los comandos de movimiento de los compor-
tamientos Seguir Pared, Seguir Pasillo y Cruzar Puerta, respectivamente, verificindose que

0 < wpared <1, 0 < Wpasitio < 1y 0 < wpyerte < 1. La suma de los tres pesos serd:

Wpared + Wpasillo T Wpuerta = 1.0 (4'27)

para conseguir unos valores normalizados. Por ejemplo, si el vector con los factores de pon-
deracién es W)C = [Wpared> Wpasilio» Wpuerta) = [0.2,0.7,0.1], la contribucién al comando de
movimiento para el robot por parte de los comportamientos Seguir Pared, Seguir Pasillo y

Cruzar Puerta seria, respectivamente, del 20%, 70% y 10%.

El problema que se plantea es la obtencion del vector con los factores de ponderacién. Para
. .o . . 4
solucionar este hecho se ha diseniado e implementado un mecanismo para calcular el vector W ¢
: : : min min min : : .
a partir del vector de distancias D. Sean dyy g, doaciie Y Gpuerta 1a distancia minima a los

patrones de las categorias pared, pasillo y puerta, respectivamente, tal que:

min min {dl, dg, d3}

pared —
estito = min {dy, ds, g} (4.28)
teta, = min {dz, dg, do}

siendo d™" el minimo de estos tres valores, es decir, el minimo del vector de distancias:

pared’ “pasillor “puerta

Por otro lado, sean dpgred, dpasitio Y dpuerta 10s valores medios de la distancia a los patrones
de las categorias pared, pasillo y puerta, respectivamente, obtenidos mediante las siguientes

expresiones:

di +do + ds

dpared = f
dy +ds +d

dpasillo = % (430)
d7 +dg + dg

dpuerta = f

Una vez calculados todos los valores anteriores se decide el valor de los factores de pon-

deracion correspondientes a cada comportamiento:

(1.0, A%/ dpasitior Ayt g/ dpuerta] i A" = dm

'pared pared
c = [’wCh wc2, wCS] = [ pasillo/dpareda 1.0, pasi”o/dpuerta] sid = Opasillo (4'31)

min min ) o gmin . Jmain
[dpuerta/dpared7 dpuerta/dpa%llov 1'0] si d — Ypuerta
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El comportamiento asociado a la categoria cuyo patrén es el mds cercano al vector de
caracteristicas se ve favorecido en el sistema, haciendo que su contribucion sea incluso mayor
que para los otros dos comportamientos, al considerar la distancia minima en vez de la distancia
media. Se ha hecho de este modo para favorecer todavia mds al comportamiento que mejor
se adapta a la configuracién del entorno en todo momento. Sin embargo, los valores obtenidos
mediante la Ecuacién (4.31) no estdn normalizados como se indica en la Ecuacién (4.27). Sila

%
suma de las componentes del vector W de la Ecuacién (4.31) es:

3
=Y we (4.32)
=1

los factores de ponderacién finalmente obtenidos por el sistema, y que son los que determinan la
contribucién de los comandos de movimiento de los tres comportamientos, vendran dados por

la expresion:

_We1 we2 Wes
[wparedvwpasillmwpuerta] —[ SIS ]

(4.33)

3 Cooperacion de comportamientos

La cooperacién de los tres comportamientos implementados en el sistema, Seguir Pared, Seguir
Pasillo y Cruzar Puerta, se alcanza mediante la combinacién lineal de sus comandos de movimien-
to. Los factores que ponderan los comandos de movimiento serdn wpgred, Wpasitlo Y Wpuertas
obtenidos mediante el proceso descrito en este capitulo. Recordando que vsp; y vspyr son las
velocidades de traslacion y de rotacion del comportamiento Seguir Pared, que vscy v vsor son
las velocidades de traslacion y de rotacién del comportamiento Seguir Pasillo, y que vopt y vopr
son las velocidades de traslacién y de rotacién del comportamiento Cruzar Puerta, la combi-
nacion lineal de los tres comandos de movimiento da lugar a las velocidades de traslacién y de

rotacion, vy y vy:

UVt = Wpared * VSPt T Wpasillo * VSCt T Wpuerta * VCPt (4-34)

Ur = Wpared * VSPr T Wpasillo * VSCr T Wpuerta * VCPr (4-35)

constituyendo el comando de movimiento final que incluye de forma cooperativa a los tres

comportamientos del sistema.

La combinacion lineal de los comandos de movimiento se realiza en el médulo ControlRobot.
De este modo el robot consigue navegar por el entorno, adaptindose a su configuracién y diri-
giéndose a la siguiente zona de la ruta de exploraciéon completa planificada por el médulo Plan-

ificadorRuta. Sin embargo, existen situaciones donde la configuracion del entorno no pertenece
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claramente a ninguna de las tres categorias de nuestro sistema, pared, pasillo y puerta. En
este caso, ninguno de los pesos, Wpared, Wpasillo Y Wpuerta tiene un valor predominante sobre el
resto. Cuando esto sucede, el sistema aplica otro comando de movimiento, determinando las
velocidades de traslacion y de rotacién mediante un campo de potencial [Kha86], cuyo atractor
es el siguiente punto de destino de la ruta de exploracién completa y cuyo repulsor viene dado
por la disposicién de los obsticulos en el entorno. La estrategia seguida es similar a otras que
nos encontramos en la literatura [ZGPP02, FBSC04, RKH04, LAP*04, SDC05], donde el punto

de destino es tenido en cuenta en funcién del punto del entorno por donde navega el agente.

No se ha incluido en el sistema este comportamiento adicional de ir hacia un punto de
destino siguiendo un campo de potencial porque no depende de la configuracién del entorno
y porque la estrategia seguida es similar, como se ha comentado, a la que se propone en los
trabajos de otros autores. Con un atractor y un repulsor el comportamiento no puede adaptarse
a la configuracién del entorno, algo que si hacen los tres comportamientos reactivos de nuestro
sistema. Por otro lado, podria pensarse que inicamente con un comportamiento basado en los
atractores y repulsores de Khatib [Kha86] es suficiente en el sistema. Sin embargo, esto no
es cierto, puesto que la trayectoria del robot presentaria entonces oscilaciones y podria caer
en minimos locales de manera ficil. Estos problemas se evitan empleando la estrategia del
CBR de implementaciéon de comportamientos y con la utilizaciéon de varios comportamientos
coordinados para adaptar la navegacién a la configuracién del entorno. La técnica de cooperacién
propuesta presenta otra ventaja importante, el hecho de que tiene potenciales posibilidades para

el desarrollo de un método de localizacién global del robot.

El campo de potencial llevaria al robot hacia el punto de destino cuando los pesos de los
comandos de movimiento de los tres comportamientos estén por debajo de un umbral Upesos. Se
ha comprobado experimentalmente que un umbral Upesos €n torno a 0.4 es un valor adecuado

en el sistema.

4 Prestaciones temporales

Una vez concluido el proceso con el cdlculo de los factores de ponderacién segin la expresion
de la Ecuacion (4.33), se analizan las prestaciones temporales del método que sustenta la fusién
de los comandos de movimiento de los comportamientos Seguir Pared, Seguir Pasillo y Cruzar
Puerta. En la Tabla 4.4 se muestra el tiempo medio empleado para calcular el contorno de la
RLOI de un mapa local, mientras que en la Tabla 4.5 se muestra el tiempo medio empleado por
el algoritmo para obtener los factores de ponderacion a partir de un mapa local. Las medidas se
han realizado en un Pentium 3 a 550 MHz con 192 MB de memoria RAM. Se han considerado
tres mapas locales (Figura 4.3), correspondientes a una pared (Figura 4.3a), un pasillo (Figura
4.3b) y una puerta (Figura 4.3c). Tal y como se ha comentado anteriormente, el tamano del
mapa de profundidad y del médulo de su FFT es N = 64, siendo la dimensién del vector de

caracteristicas P = 9. Los errores se han calculado sobre un intervalo de confianza del 95%.
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Mapa Local

‘ Figura 4.3a

‘ Figura 4.3b

‘ Figura 4.3c

Calculo del contorno del mapa local

1. Umbralizacion

13.120 £ 0.111 ms

12.938 £ 0.109 ms

13.400 £ 0.112 ms

2. Filtrado

6.284 + 0.083 ms

6.145 £ 0.089 ms

6.724 £ 0.095 ms

3. Obtencién de la RLOI

12.940 £ 0.130 ms

14.700 £ 0.117 ms

11.436 £ 0.102 ms

4. Obtencién del contorno

8.530 £ 0.096 ms

6.020 = 0.087 ms

9.997 £ 0.095 ms

Total Contorno

| 40.871 + 0.172 ms | 39.800 + 0.145 ms | 41.559 + 0.141 ms |

Tabla 4.4: Tiempo de cédlculo del contorno del mapa local.

Mapa Local

| Figura 4.3a

| Figura 4.3b

| Figura 4.3c

Total Contorno

40.871 £ 0.172 ms

39.800 £ 0.145 ms

41.559 + 0.141 ms

Mapa de Profundidad

0.665 = 0.024 ms

0.834 + 0.036 ms

1.205 £ 0.039 ms

|FFT| Mapa Profundidad

46.679 £ 7.986 us

41.694 £ 0.194 ps

42.443 £+ 0.920 ps

Vector de Caracteristicas

36.204 £ 1.245 ps

41.308 * 8.255 ps

34.817 £ 0.847 us

Factores de Ponderacion

18.683 £ 0.156 us

23.443 £ 7.505 ps

19.975 £ 0.865 ps

Total

| 41.640 £ 0.170 ms

| 40.740 + 0.145 ms

| 42.861 + 0.141 ms

Tabla 4.5: Tiempo de cédlculo de los factores de ponderacion a aplicar para conseguir la coop-
eracién de los comportamientos Seguir Pared, Seguir Pasillo y Cruzar Puerta.

El primer dato interesante que se observa en las Tablas 4.4 y 4.5 es que el tiempo empleado
durante el algoritmo es independiente de la configuracion del entorno, es decir, no depende de la
categoria final del mapa local, pared, pasillo o puerta. También hay que destacar que el cilculo
del contorno de la RLOI del mapa local es el proceso que mas tiempo requiere, en torno a los
40ms. Este resultado es esperable, en tanto en cuanto que durante la extraccién del contorno
se trabaja con un mapa local de 113x113 celdas. A partir de este punto, el algoritmo emplea un
nimero mas reducido de datos, por lo que para las restantes fases del algoritmo el tiempo de

proceso es mucho menor.

Para el célculo del contorno (Tabla 4.4), las tareas que mas tiempo consumen son la Um-
bralizacion y la Obtencion de la RLOI, aunque la etapa de Filtrado y de la obtencion final del
contorno también tardan un tiempo que no se puede despreciar. Como el contorno 8 tiene un
nimero de puntos variable, el tiempo requerido para obtener el mapa de profundidad también es
variable. Asi, si recordamos de la Seccion 2.1.4, los contornos de la RLOI de los mapas locales
de las Figuras 4.3a, b y c tienen, respectivamente, 338, 423 y 614 puntos. Por este motivo, en
la Tabla 4.5 el tiempo para obtener el mapa de profundidad oscila entre 0.665ms para la Figura
4.3a y 1.205ms para la Figura 4.3c. Al finalizar la fase de Cdlculo del mapa de profundidad el
algoritmo trabaja con vectores que siempre tienen la misma dimensién. Por lo tanto, los tiempos

de célculo deben ser similares, tal y como se muestra en los resultados de la Tabla 4.5.

Las tres ultimas etapas del algoritmo de caracterizacién de lugares implican un tiempo de
proceso que se podria considerar despreciable. El célculo del |FFT| del mapa de profundidad
incluye, en primer lugar, la obtencién de la F'FIT' y, posteriormente, de su médulo. Debido a

que el algoritmo de la F'F'T es muy rapido y que los vectores involucrados tienen una dimensién
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N = 64, el tiempo que se emplea es de tan solo unos 45us. Del mismo modo, para proyectar el
|FFT| sobre la base inicamente se necesitan unos 40ps. Obviamente, este tiempo no considera la
obtencién de la base, puesto que este proceso se efectia solamente una vez y off line. Finalmente,
la etapa que da lugar a los factores de ponderacion a aplicar para los tres comportamientos
necesita unos 20us. Esta fase final considera tanto el calculo de la distancia del vector de
caracteristicas a los patrones, como la obtencién final del peso para el comando de movimiento

de cada comportamiento.

Si se deseara aproximar el tiempo de proceso, con el correspondiente al cilculo del contorno
serfa mds que suficiente, pues supone aproximadamente el 97% del total. Por lo tanto, el tiempo
necesario para el resto de las etapas del algoritmo seria perfectamente despreciable. Si, por
el contrario, se desea tener un cdlculo mas exacto, incluirfamos todas las fases del algoritmo.
En cualquier caso, podemos concluir que, en una maquina de prestaciones limitadas, el tiempo
necesario para obtener los factores de ponderacion de los comandos de movimiento de nuestros
tres comportamientos a partir de un mapa local en una determinada posiciéon del entorno es
solamente de unos 42ms. Si el robot navega a una velocidad de 200mm/s, el agente ni siquiera
llega a recorrer lcm antes de que se vuelvan a recalcular los factores de ponderacion. Por lo
tanto, al ser el método tan répido, se aumenta la velocidad de reaccién y de adaptacién a la
configuracién del entorno, independientemente de la misma. De este modo, se consigue una

cooperacién mas eficiente entre los comportamientos en todo momento.

5 Experimentos y resultados

El método desarrollado para obtener los factores que ponderan los comandos de movimiento
de los comportamientos Seguir Pared, Seguir Pasillo y Cruzar Puerta, a partir de un mapa
local en una determinada posicion del entorno, ha sido probado tanto en entornos simulados
como reales. Las pruebas simuladas se han realizado con el simulador de la plataforma robética
Nomad 200 de Nomadics. Las pruebas en entornos reales se han llevado a cabo empleando la
plataforma robética real Pioneer P2AT. En todos los tests un humano guia al robot por medio
de un teclado a una velocidad maxima de traslacién de 100mm/s y una velocidad méxima de

rotacién de 15°/s.

El objetivo de estos tests es analizar la contribucion que el método asigna a cada compor-
tamiento en cada punto del entorno por el que navega el robot. Para evaluar la técnica se han
desarrollado dos representaciones gréficas, la Representacion de Seleccion y la Representacion
de Fusion. En ambas se muestra el mapa métrico construido por el robot durante el guiado
con la trayectoria recorrida por el agente superpuesta en color. El mapa métrico Gnicamente
se emplea para mostrar graficamente el modelo de entorno que el agente adquiere mientras es
guiado. La diferencia entre ambas representaciones estriba en la interpretacién de los colores de

la trayectoria:

1. Representacion de Seleccion, RS. Usa un color RGB puro, rojo, verde o azul. En cada
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punto de la trayectoria se determina la categoria a la que pertenece el patrén méas cercano al
vector de caracteristicas del mapa local, como si los comportamientos fueran competitivos.
A la categoria pared se le asigna el color rojo, a la categoria pasillo el color verde, y a la

categoria puerta el color azul.

2. Representacion de Fusion, RF. Se emplea para mostrar la capacidad del método propuesto
para hacer que los comportamientos cooperen y el sistema se adapte mejor a la configu-
racién instantanea del entorno. En este caso no se usan colores puros, sino que se hace
uso de los pesos Wpared, Wpasillo Y Wpuerta Para determinar el color a aplicar a cada punto
de la trayectoria. A cada categoria se le asigna un canal de color RGB, rojo para pared,
verde para pasillo y azul para puerta. El valor de cada uno de los canales RGB vendra

dado por la expresién:

[R,G, B] = [255 - Wpgred, 255 - Wpasillos 255 - Wpuerta) (4.36)

La RS es similar en su concepcion a los mapas de comportamiento de Dornhege [DKO07] y a
otras formas de presentar los resultados [PCJC06, MSB05], donde a cada punto de la trayectoria
del robot se le asigna una clase. Sin embargo, la RF' es novedosa en el sentido de que la propia
representacién muestra de un modo grafico la fusién que se realizaria de los comportamientos,
en vez de seleccionar una 1nica categoria para cada punto de la trayectoria. El andlisis de la RS
muestra claramente el comportamiento que el sistema seleccionaria elitistamente en cada punto
de la trayectoria, mientras que la RF' nos permite, por simple inspeccion, tener una idea de la
forma en la que cooperan los comportamientos. Como en la presente Tesis los comportamientos
son cooperativos, la RF aporta mas informacién que la RS. No obstante, para las pruebas que

se describen a continuacién se muestran ambas representaciones.

5.1 Entornos simulados

La Figura 4.15 presenta una primera prueba en un entorno simulado. Se trata de una habitacion
cuadrada con un obsticulo en el centro. El robot fue guiado partiendo desde el sur hacia el este
del entorno, después hacia el norte y, finalmente, al oeste. La RS de la Figura 4.15b muestra
la categoria seleccionada a partir del mapa local que el sistema posee en cada punto de la
trayectoria. Se observa que cuando el agente se desplaza entre el obstaculo y una pared lateral
del entorno, el sistema lo percibe como un pasillo. Del mismo modo, cuando el agente se
aproxima a una pared frontal y, por lo tanto, deja atras el obstdculo central, la categoria puerta
es la seleccionada. Y cuando se estd girando, se determina que el vector de caracteristicas en
la posicién del robot pertenece a la categoria pared. Aunque esta informacién es muy 1til para
seleccionar un tnico comportamiento de los tres implementados en un sistema competitivo, ya se
ha comentado anteriormente que en la presente Tesis nos interesa la fusion de comportamientos.
Por ello, la RF es la que nos aporta la informacion necesaria. Se aprecia que la RF' de la Figura

4.15¢ tiene la misma distribucién de colores que la RS de la Figura 4.15b, aunque estos estan
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suavizados porque no son puros. En cada situacion influyen los pesos calculados para los tres
comportamientos, Wpared, Wpasillo Y Wpuerta, Participando las tres categorias con un determinado
porcentaje en cada punto de la trayectoria. Se siguen detectando perfectamente las situaciones.
Asi, al estar entre el obsticulo central y una pared lateral la categoria pasillo es la que mas
influencia ejerce. Sin embargo, en cierto sentido también se tiene una pared y, de algin modo,
puede ser visto como una especie de puerta. Esta situacién se da, por ejemplo, cuando el agente
se desplaza entre el obstaculo y la pared este. En ese caso, el método obtiene una contribucion
para el comportamiento Seguir Pasillo del 67%, mientras que para los comportamientos Seguir

Pared y Cruzar Puerta es del 17% y 16%, respectivamente.

(a) (b)
Figura 4.15: Entorno simulado 1: (a) planta; (b) RS; (c) RF.

Un segundo entorno de test simulado se presenta en la Figura 4.16a. El robot parte del
centro del entorno hacia el este. Al llegar a la pared que se encuentra en esa direccién es guiado
hacia el norte, a continuacién hacia el oeste y, finalmente, hacia el sur. Las Figuras 4.16b y ¢
muestran la RS y la RF, respectivamente. Aunque la configuracién del entorno es diferente del
de la Figura 4.15, las conclusiones que se pueden extraer son similares. Examinando en primer
lugar la Figura 4.16b se deduce cudl seria el comportamiento competitivo seleccionado en cada
punto de la trayectoria. Asi, si el robot navega entre dos obsticulos, es como si estuviera en
un pasillo. Esta situacién sucede (color verde): i) al desplazarse paralelo a la pared central y
detectar la pared a su izquierda; ii) cuando se desplaza por el este hacia el norte; iii) cuando
navega por el norte hacia el oeste; y iv) al moverse hacia el sur y detectar la pared a su izquierda.
En cuanto a la categoria puerta, seria la seleccionada durante el primer y el segundo giro de 90°.
En el tercero no se seleccionaria esta categoria, sino la categoria pared, porque la situacién es
diferente. En ese caso, el giro desde el norte hacia el oeste, el robot no detecta obsticulo a su
izquierda, sino espacio libre. Por lo tanto, es légico que la categoria pared sea la seleccionada
en esa situacién. La RF de la Figura 4.16c sigue estas mismas directrices. No obstante, se
puede hacer un andlisis mas profundo en relacién a la fusién de los comportamientos. Gracias
al vector de caracteristicas propuesto y al mecanismo de célculo de los factores de ponderacion,
se puede determinar la contribucién que cada comportamiento tendria a la navegacién en cada
punto de la trayectoria. Cuando el robot se encuentra en el pasillo norte, la contribucion de los
comandos de movimiento de los comportamientos Seguir Pared, Seguir Pasillo y Cruzar Puerta

seria, respectivamente, del 11%, 77% y 12%. Por otro lado, al girar hacia el norte y hacia el
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oeste el color dominante es el azul, por lo que la categoria principal es la puerta. En ambos
casos la contribucién del comportamiento Cruzar Puerta seria superior al 60%, mientras que el
comportamiento Seguir Parte contribuiria con un 27.5% al comando de movimiento final. En
esas dos situaciones el robot percibe el entorno como una puerta, aunque también tiene un cierto

aspecto de pared, de ahi que wyqreq sea bastante superior que wygsiio-

]

(a)

Figura 4.16: Entorno simulado 2: (a) planta; (b) RS; (c) RF.

En una tercera prueba se pretende demostrar que mapas locales capturados en puntos
cercanos del entorno presentan vectores de caracteristicas parecidos, es decir, la distancia de
Tanimoto entre ellos es pequena. Para analizar este hecho se presenta el entorno simulado de la
Figura 4.17a. El operador humano guia al robot por el pasillo de oeste a este, evitando el ob-
staculo que aparece en el camino. Durante este guiado se extraen 64 vectores de caracteristicas,
correspondientes a 64 puntos de la trayectoria. Cada vector de caracteristicas extraido se com-
para, mediante la distancia de Tanimoto, con el vector de caracteristicas obtenido en la posicién
inmediatamente anterior, excepto para el primer vector, puesto que no hay valor anterior. Esta
distancia es representada en la Figura 4.17b. De los 63 valores obtenidos, solamente 6 distancias
son superiores a 0.05. De estos 6 valores, 2 son mayores que 0.10, y solamente uno es superior
a 0.20 (0.2046). Incluso en este tltimo caso, que es el peor, la distancia entre vectores de car-
acteristicas consecutivos es muy pequena. De hecho, al ser en la mayoria de los puntos inferior
a 0.05, se puede decir, sin temor a equivocarnos, que dos posiciones espacialmente cercanas del
entorno presentan vectores de caracteristicas cercanos en cuanto a su distancia de Tanimoto.
Este resultado era esperable, puesto que al estar cerca en el espacio, la configuracién del entorno
presente en el mapa local es similar. Por lo tanto, los vectores de caracteristicas también tienen
que ser parecidos. En cualquier entorno, tanto simulado como real, la cercania espacial va a dar

lugar a las mismas conclusiones.

Para el entorno de la Figura 4.17a también se presenta la RS (Figura 4.17¢), y la RF
(Figura 4.17d). Ambas representaciones son coherentes con la topologia del entorno. El color
principal a lo largo de la trayectoria es el verde, puesto que el robot se desplaza a lo largo de un
pasillo. En los puntos donde la categoria principal es la de pasillo la contribuciéon del comando
de movimiento del comportamiento Seguir Pasillo nunca es inferior al 70%, de ahi que incluso en

la RF el color verde siga siendo intenso. Al final del movimiento se detecta la pared frontal. Por
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lo tanto, en la RS aparece una pequena zona roja final, debida a que la categoria principal es
la pared. Sin embargo, la contribucién del comando de movimiento del comportamiento Seguir
Pared no es tan elevada como en el caso anterior para el pasillo. De hecho, el valor de esta
contribucién es del 51%, mientras que para los comportamientos Seguir Pasillo y Cruzar Puerta
seria del 22% y 27%, respectivamente. Es asi porque la situacién que el robot detecta no estd
claramente definida, con una especie de pasillo, y con obstéculos todavia no definidos al frente

como si fuera una puerta.
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Figura 4.17: Entorno simulado 3: (a) planta; (b) distancia de Tanimoto entre vectores de
caracteristicas consecutivos de la trayectoria; (c) RS; (d) RF.

5.2 Entornos reales

Una vez descritas las pruebas en entornos simulados, pasamos a analizar los resultados obtenidos
en entornos reales. El principal problema con el que nos encontramos a la hora de realizar las
pruebas en escenarios reales es el de los errores de las lecturas sonar. El método de generacion
y actualizaciéon del mapa local, implementado en el médulo MapaLocal, intenta corregir estos
errores mediante la integraciéon temporal de las lecturas. Aun asi, los mapas locales obtenidos
en entornos reales no estan tan definidos como aquéllos de los entornos simulados. Sin embar-
go, nuestra técnica puede tratar satisfactoriamente con este problema, como se demuestra a

continuacién con varios experimentos en entornos reales.

El robot fue guiado en primer lugar en escenarios simples. En las Figuras 4.18 y 4.19 se
presentan dos de estos escenarios, junto con la RS y la RF resultantes tras el guiado. En el

entorno de la Figura 4.18a el robot fue guiado de forma paralela a la pared en una habitacion
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de 4.824.4m?, mientras que en el entorno de la Figura 4.19a fue guiado por el centro a lo largo
del pasillo de 6m de longitud y 1.8m 6 2.2m de anchura. Una caracteristica que se aprecia
tanto en la RF' de la Figura 4.18c como en la RF de la Figura 4.19c, es la suavidad existente
en los cambios de color de la trayectoria. En la préactica esto implicaria transiciones suaves,

consiguiendo un movimiento mas suave durante la navegacion.

4.8m

Figura 4.19: Entorno real 2: (a) planta; (b) RS; (c) RF.

En la RS de la Figura 4.18b se observa que la categoria seleccionada en la mayoria de las
ocasiones es la de pared. Aparecen algunos puntos espireos que no deberian correspondientes a
la categoria puerta (color azul), debidos a los errores en las lecturas sonar. La contribucién que
el sistema asignaria al comando de movimiento del comportamiento Seguir Pared variaria entre
un 63% y un 88%, salvo en los puntos indicados. Por otro lado, el peso del comportamiento
Seguir Pasillo a lo largo de toda la trayectoria es siempre inferior al 15%. En cuanto al peso
asignado al comando de movimiento del comportamiento Cruzar Puerta, éste no supera el 20%.
Es asi excepto en los puntos indicados, donde esté en torno al 48%, si bien el peso de la categoria

pared es, en este caso, del 35%.

En cuanto al entorno de la Figura 4.19a, las conclusiones son similares. Antes de analizarlas,
debemos comentar un aspecto no introducido anteriormente. Como al comenzar la navegacion

el mapa local no estd todavia conformado, al principio de las trayectorias el sistema no detecta
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la situacién correctamente. Esto ocurre tanto en los entornos reales, como los de las Figuras
4.19a y 4.18a, como simulados (ver Figuras 4.15 y 4.16). También debemos anadir que no
es un problema del método, sino que simplemente al principio el mapa local no dispone de
suficiente informacién. Recordemos que este mapa local, construido por el médulo MapaLocal,
se va generando y actualizando progresivamente a medida que el robot se mueve por el entorno.
Este efecto también se aprecia en la RS de la Figura 4.19b. Al iniciar el movimiento, el sistema
clasificaria la posicion del robot como si fuera una pared o una puerta, hasta que dispone de un
mapa local totalmente conformado. Entonces, la categoria seleccionada serfa la de pasillo (zona
verde), siendo coherente con la configuracién del entorno. La zona verde en la RF sigue teniendo
un color todavia intenso, lo que significa que, incluso cuando los comportamientos cooperaran, el
de Seguir Pasillo tendria una contribucidn significativamente superior al Seguir Pared y Cruzar
Puerta. De hecho, el valor de esa contribucién varia entre el 70% y el 88% a lo largo de la

trayectoria, excepto en la parte inicial por el motivo mencionado.

Los resultados en los entornos simples de las Figuras 4.18a y 4.19b demuestran que los fac-
tores de ponderacion a aplicar a los comandos de movimiento de nuestros tres comportamientos
que el método obtiene son coherentes con el entorno por el que el robot se mueve. No obstante,
para poder asegurar la validez de la técnica se han realizado otros experimentos, esta vez en

entornos mas complejos.

En la Figura 4.20a se muestra un escenario consistente en una habitacién de 5.524.8m?
donde el robot es guiado, en primer lugar, de forma paralela a una pared. Posteriormente
recorre un pagsillo hasta que detecta una puerta y es orientado como si fuera a atravesarla.
En las Figuras 4.20b y ¢ se presentan la RS y la RF obtenidas durante el guiado. En la RS
inicialmente se selecciona la categoria pared, puesto que esa es la configuracion detectada en el
mapa local. Cuando aparece la pared a la izquierda del robot, éste lo percibe como si hubiera
una puerta. Cuando la pared ya estd conformada, es como si el agente navegara a lo largo de
un pasillo (zona verde al este del mapa métrico). Cuando esta pared izquierda se deja atris,
la situacién es nuevamente la de una pared, para pasar después a comenzar a detectar una
pared frontal. En este momento, otra vez, se percibe el entorno como una puerta, seguida de
una pared. Al seguir avanzando, el agente recorre el pasillo norte, siendo la categoria pasillo la
seleccionada por la técnica. Finalmente, se detecta la puerta de 1.2/n. Salvo algunas situaciones
espureas que aparecen porque las lecturas de los sensores sonar presentan errores, los resultados
casan adecuadamente con la configuracién del entorno que el robot se encuentra en su entorno

m4as inmediato a lo largo de toda la trayectoria.

La distribucién de colores de la RF' de la Figura 4.20c es similar a la de la RS de la Figura
4.20b, con la diferencia de que ya no son puros, sino que se ven suavizados para reflejar la
contribucién de las tres categorias, pared, pasillo y puerta. Si examinamos la contribucion de
cada categoria en el pasillo norte, se obtiene un peso para el comportamiento Seguir Pasillo entre
el 55% y el 72%. En ese mismo &rea, el comando de movimiento del comportamiento Seguir
Pared tendria un peso del 13% al 25%. Por otro lado, cerca de la puerta se aprecia una zona

azul, donde la contribucion del comportamiento Cruzar Puerta seria del 50%, mientras que para
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las categorias pared y pasillo seria, respectivamente del 30% y del 20%. En ese tltimo caso es asi
porque al detectar la puerta, la configuracién presente en el mapa local también tiene un aspecto
de pared y de pasillo que no es despreciable. Finalmente, cuando se estd siguiendo la pared al
principio del guiado, la contribucién de los comportamientos Seguir Pared, Seguir Pasillo y
Cruzar Puerta seria, respectivamente, del 65%, 10% y 25%. Aunque todos los valores obtenidos
demuestran la efectividad de nuestra aproximacién para conseguir los factores de ponderacion,
debemos hacer notar que los resultados no son tan claros como en el caso de los entornos simples
de las Figuras 4.18a y 4.19a. Sin embargo, esta situacion es razonable, ya que el entorno de
la Figura 4.20a es mas complicado. Por lo tanto, los mapas locales en cualquier punto de la
trayectoria dificilmente pertenecerdn de forma pura a una de las tres categorias. Por otro lado,
al tratarse de un entorno real, los colores estin méas mezclados que en las pruebas simuladas

debido al ruido que introduce el mundo real en la lectura de los sensores sonar.

5.5m-

Figura 4.20: Entorno real 3: (a) planta; (b) RS; (c) RF.

El dltimo entorno real de prueba que se presenta es el de la Figura 4.21a. Consiste en
un pasillo y una habitacién con un obstdculo pequeiio de 60z60cm? en su centro. En la RS
de la Figura 4.21b se observa que inicialmente se seleccionaria el comportamiento Seguir Pared
y después el Cruzar Puerta. Esto es asi porque el mapa local todavia no estd conformado.
Cuando esto ocurre, se detecta el pasillo (zona verde). Al seguir avanzando, el robot gira hacia
su derecha para seguir la pared, por lo que la categoria seleccionada pasa a ser la de pared.
Después de esto, el robot entra en la habitacion. En este momento percibe el entorno como un
pasillo, porque el mapa local presenta una pared a ambos lados del agente. Finalmente, cuando
el obstaculo central aparece, el sistema lo detecta como una puerta. Debemos hacer notar que
este ultimo caso es distinto de la situacién que se presentaba en el entorno simulado de la Figura
4.15a. Alli, cuando el robot navegaba entre el obsticulo y la pared lateral se seleccionaba la
categoria pasillo. Sin embargo, el obsticulo era bastante mas grande que el de la Figura 4.21a.

Tanto es asi, que no es suficiente para considerar que el robot se encuentra en un pasillo.
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Figura 4.21: Entorno real 4: (a) planta; (b) RS; (c) RF.

En cuanto a la RF de la Figura 4.21b, presenta la misma distribucién de colores en cada
punto (y por lo tanto de la categoria principal) que la RS de la Figura 4.21c. Obviamente,
los colores estan suavizados porque en cada punto contribuyen los pesos calculados para los
comandos de movimiento asociados a las tres categorias. Asi, cuando el robot se desplaza por el
pasillo norte y gira hacia la derecha para seguir la pared, el porcentaje con el que contribuiria
el comportamiento Seguir Pared variaria entre el 55% y el 78%. Del mismo modo, cuando el
obstaculo en el centro de la habitaciéon aparece, el robot piensa que se estd acercando a una
puerta. De hecho, esta situacion daria lugar a una contribucién del comportamiento Cruzar

Puerta entre el 45% al principio de la zona azul y el 65% al final de esa misma zona.

Las pruebas reales analizadas nos permiten extraer las mismas conclusiones presentadas
para los entornos simulados. Como los mapas locales de partida no estdn tan bien definidos por
el hecho de que las lecturas sonar poseen errores, quizas se puede decir que la caracterizacién
que se presenta en las RS no es tan nitida como en el caso simulado, aunque exhibe las mismas
caracteristicas. Cuando se considera que los comportamientos cooperan en todos los puntos de

la trayectoria del agente, los resultados simulados y reales son cualitativamente similares.

6 Conclusiones

En este capitulo se ha presentado un algoritmo de caracterizacién de lugares que permite el
célculo de los factores de ponderacién de tres comportamientos de navegacién reactiva (Seguir
Pared, Seguir Pasillo y Cruzar Puerta), que en la literatura se consideran suficientes para navegar
en interiores, para que cooperen en todo momento en la exploracién completa de un entorno

total o parcialmente desconocido.

La técnica propuesta reduce un mapa local inicial, construido a partir de la lectura de
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sensores sonar, a un vector de caracteristicas eficiente de inicamente 9 componentes que explica
el 99.5% de la informacién. La reducciéon del tamano del problema se realiza mediante un
algoritmo disenado para la extraccién del vector de caracteristicas a partir del mapa local.
El algoritmo calcula en primer lugar el contorno de la zona libre de obstaculos presente en
el mapa local en las proximidades del robot. El contorno es representado mediante su mapa
de profundidad y éste, a su vez, es transformado mediante la aplicacién de la FFT. Como
nos interesa que dos mapas locales con diferente orientacion produzcan el mismo resultado, se
trabaja con el |[FFT|. Para obtener el vector de caracteristicas se proyecta sobre una base del

sistema, obtenida mediante el Andlisis de Componentes Principales.

La caracterizacién de un lugar se lleva a cabo por comparaciéon de su vector de caracteristicas
con unos vectores de caracteristicas definidos y conocidos que conforman los patrones del sistema.
Cada patrén estd asociado con una categoria, pared, pasillo o puerta. Una de las ventajas del
método es que tanto el cilculo de la base como la obtencién de los patrones son dos procesos
independientes entre si que se realizan una vez y off line, al margen de la operacion del robot.
Tanto la base como los patrones se obtienen a partir de mapas capturados en entornos simulados,
siendo su uso satisfactorio en otros entornos distintos, tanto reales como simulados. Todos estos
hechos dotan de una gran flexibilidad y generalidad a la técnica propuesta. Ademas, la técnica es
lo suficientemente rapida para trabajar on line, tardando tan solo unos 40ms en una maquina de
prestaciones bajas, no dependiendo de la configuracién del mapa local. Este tiempo supone una
ventaja para el sistema, pues permite recalcular los factores de ponderacion para los comandos de
movimiento de los tres comportamientos antes de que el agente haya recorrido mucha distancia,

aumentando la velocidad de reaccién y de adaptacién al entorno.

Aunque se han extraido conclusiones cualitativas en relacion al aspecto de los vectores de
caracteristicas de una pared, un pasillo y una puerta, para poder caracterizar un lugar de forma
eficiente y automatica se hace uso de la distancia de Tanimoto como métrica. La distancia de
un vector de caracteristicas a los patrones es la informacién 1til para el sistema. Su utilidad es
doble. Permite caracterizar cualquier lugar en la categoria pared, pasillo y puerta. Si bien el
método propuesto es valido para conseguir que los comportamientos compitan en la navegacion
reactiva, no es el propdsito de la presente Tesis, pues van a cooperar para adaptarse mejor a la
situacién del entorno en todo momento. El método, en segundo lugar, es capaz de obtener los
factores de ponderacién a aplicar a los comandos de movimiento de los tres comportamientos del
sistema para que cooperen de forma eficiente, en base a un mecanismo disenado para su calculo
a partir de las medidas de distancia a los patrones. El método propuesto ha sido probado
tanto en entornos simulados como reales. En ambos casos ha demostrado su validez, pues los
resultados son coherentes con la configuracion del entorno de prueba. Para la presentacion de
estos resultados se han desarrollado dos representaciones graficas, la RS y la novedosa RF, donde
se observa que las trayectorias recorridas por el robot no presentan transiciones bruscas de color,

sino que se consigue una evolucion suave.

Por dltimo, decir que aunque el vector de caracteristicas es 1til para caracterizar lugares,

también tiene unas propiedades que lo dotan de una gran potencialidad para realizar tareas de lo-
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calizacién global. Estas tareas requeririan del disefio y desarrollo de mecanismos de segmentacién
y del proceso de localizacidon. Sin embargo, una gran parte del trabajo, la representacion eficiente

de un lugar, ya estaria disefiada gracias al vector de caracteristicas propuesto.



Capitulo 5

Exploracion Completa de Entornos

Este capitulo presenta un algoritmo eficiente para el cdlculo de una ruta que permita la explo-
racién completa de todas las zonas no exploradas de un entorno total o parcialmente desconocido,
es decir, la planificacién deliberada de caminos en el nivel méas alto de la Jerarquia de Nave-
gacién. Este problema entrana una doble dificultad interrelacionada, la representacion a nivel
topolégico del terreno desconocido y el hecho de que la planificacién de una ruta de este tipo
es un problema NP-completo. El algoritmo que se propone se implementa en el médulo Plani-
ficadorRuta de la capa Planificacion. La navegacion entre las distintas zonas no exploradas se
realizaria, en el orden calculado por el algoritmo, mediante los comportamientos reactivos del
Capitulo 3, adaptidndose asi a las caracteristicas desconocidas del entorno que estd en proceso

de exploracién.

El capitulo comienza con una introduccién al problema de la exploraciéon completa en la
Seccién 1. En la Seccién 2 se presenta la estructura jerdrquica de integracién métrico-topolégica
que sustenta el algoritmo. En la Seccion 3 se muestra el algoritmo que calcula de forma eficiente
la ruta para visitar todas las zonas inexploradas. La Seccién 4 presenta los resultados obtenidos

con la técnica propuesta. Finalmente, la Seccién 5 presenta las conclusiones extraidas.

1 El problema de la exploraciéon completa

La exploracién de un entorno total o parcialmente desconocido es vital en la Robética moderna
en campos como la robdtica de rescate, la robdtica aplicada a la vigilancia, la exploracién
espacial o en entornos de riesgo como volcanes. Su objetivo es adquirir el maximo grado de
conocimiento del espacio por el que el robot se mueve para que éste pueda realizar diversas
tareas, como planificacion de caminos o localizacion. Es habitual el buscar un conocimiento de
todo el entorno, lo que se conoce como exploracién completa. Consiste en hacer que el robot
explore de forma integra todo el entorno, bien sea para la adquisicién de un modelo completo
de éste (exploracién) o para recorrerlo de forma sistemdtica (vigilancia). La exploracion se debe
realizar de manera eficiente, siendo deseable no visitar dos veces una misma zona inexplorada,

asi como que el algoritmo empleado sea lo mas rapido posible.
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En esta Tesis se da respuesta al problema de la exploracién completa. Para ello se pro-
pone un método para el cdlculo eficiente de rutas con el objetivo de visitar todas las zonas no
exploradas de un entorno total o parcialmente desconocido. La técnica esta soportada por una
estructura jerarquica que explicitamente representa las regiones no exploradas. Esta estructura
integra los paradigmas métrico y topoldgico de modelado de entornos. Gracias a ella se pueden
planificar rutas a través de zonas no exploradas de modo deliberado. El robot seguiria la ruta

de un modo reactivo mediante los comportamientos del Capitulo 3.

La técnica propuesta se encuadra dentro del nivel de Navegacién por Inspeccién, el superior
de la Jerarquia de Navegacién [FMO00], puesto que va a permitir planificar rutas a través de
zonas no exploradas. El método que se propone en esta Tesis queda enmarcado dentro de este
nivel porque el mapa métrico-topolédgico jerarquico empleado representa las zonas inexploradas,
asi como las relaciones geométricas entre ellas. Ademds, el mapa métrico-topoldgico se puede
construir on line. Por lo tanto, este mapa se puede actualizar facilmente mientras el robot

navega de forma reactiva entre las regiones inexploradas.

Obviamente, la técnica también soporta los dos niveles inferiores del grupo de compor-
tamientos de Busqueda de Caminos, la Respuesta Disparada por Reconocimiento y la Nave-
gacion Topolodgica, puesto que en la Jerarquia de Navegacion un determinado nivel dentro de
un grupo posee todas las capacidades de los niveles inferiores dentro de ese grupo. Asi mismo,
conviene recordar que la Navegacion por Inspeccién, como todos los niveles dentro del grupo
de comportamientos de Busqueda de Caminos, necesita de los comportamientos de Navegacién
Local para desplazarse de un lugar a otro. Esto permite al agente encontrar lugares que no se

podrian hallar empleando dnicamente los Comportamientos de Navegacién Local.

El problema de la exploracién completa también se conoce como cobertura completa. Las
aplicaciones de la cobertura completa son muy variadas, incluyendo aplicaciones domésticas
destinadas a limpiar, barrer o aspirar [NVVR97], de deteccién de minas [AZCT01], de inspeccién
[GB05], para robots exploradores [LV05], e incluso para navegacién de plataformas moéviles
[GB06, CP97], como en la presente Tesis.

En general, los métodos para explorar de forma completa un entorno se pueden clasificar

en dos grupos, analizados en los dos siguientes apartados:

e Aproximaciones que tienen un conocimiento a priori del entorno. Se basan en el cdlculo
de la ruta a seguir off line. Por lo tanto, la ruta puede ser estimada de forma éptima,

resolviendo de forma eficiente el tema de la cobertura completa.

e Aproximaciones en las que no hay un conocimiento a priori del entorno. Consisten en plan-
ificar rutas en tiempo real, permitiendo la respuesta del sistema ante entornos dindmicos
en el que pueden aparecer obsticulos méviles. Al no disponer de informacion sobre el

entorno es posible que la ruta no sea tan 6ptima como en el caso anterior.



MENU SALIR

1. El problema de la exploracién completa 171

1.1 Con conocimiento a prior: del entorno

Existen varios métodos para resolver el problema de la cobertura completa cuando el entorno en
conocido a priori. Algunas estrategias se basan en programar la trayectoria que el robot debe
seguir de forma auténoma [CB94]. No es necesario, por tanto, el empleo de un algoritmo para
generar un camino. Su principal inconveniente estriba en la imposibilidad del tratamiento de

entornos dinamicos con obstaculos modviles.

Zelinsky sugiere un método basado en una extensién de la transformada de la distancia
para realizar una planificacién de los caminos a seguir [ZJ93]. Para ello propaga una onda de
distancia a través de todas las celdas de espacio libre de un mapa métrico. Para conseguir el
camino de cobertura completa el robot sigue, desde el punto de partida, el camino de gradiente
descendente. Sin embargo, existen algunas desventajas inherentes al método: i) no se garantiza
la optimalidad del camino; ii) el camino resultante presenta muchos giros, por lo que es dificil de
seguir; y iii) no es eficiente en el tratamiento de los obstdculos méviles, pues el robot se pararia

hasta que desaparecieran.

En [CP97] se propone una aproximacién basada en la descomposicién en celdas. Consiste
en descomponer el drea a cubrir en regiones libres de obsticulos. El sistema auténomo lleva a
cabo una busqueda en estas regiones usando una secuencia de movimientos calculados para unir

las regiones de forma Optima.

Hofner y Schmidt [HS95] presentan un método basado en plantillas que tiene en cuenta un
mapa de dos dimensiones conocido con antelaciéon. En base a este mapa se genera una secuencia
de trayectorias predefinidas que hay que ejecutar, consiguiendo, tal y como los autores indican,
la cobertura de la mayoria del entorno. En este mismo orden de cosas, en [NVVR97] también
se presenta una técnica basada en el cdlculo de una secuencia de trayectorias predefinidas para
dar solucién al problema de la cobertura completa. La aportacién mas significativa respecto del
método de Hofner y Schmidt es la posibilidad de tratar los obstaculos dindmicos no represen-
tados en el mapa. Sin embargo, presenta algunos inconvenientes: i) el robot se puede quedar
atrapado dentro de un obstdculo sin poder salir; y ii) el drea cubierta presenta un alto grado de

redundancia.

Las redes neuronales también han sido empleadas para dar solucién al problema que nos
ocupa. Asi, en [GB06] se presenta un método basado en las redes neuronales para la planificacién
de caminos de cobertura completa en un entorno. Una vez que el camino de exploracion completa
ha sido obtenido, la técnica calcula trayectorias suaves mediante polinomios parametrizados,

aunque todavia no ha sido probada en robots reales.

1.2 Sin conocimiento a prior: del entorno

Una primera solucién para la exploraciéon completa de un entorno no conocido a prior: se
presenta en [VR95]. Este método emplea las lecturas de sensores sonar e infrarrojos, aunque

tiene bastantes limitaciones, dado el cardcter preliminar del mismo: i) el entorno debe tener
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paredes rectas y esquinas cuadradas; ii) solamente puede haber un obstaculo presente, y ademés

estacionario; y iii) el obstdculo debe ser lo suficientemente grande para poder ser detectado.

Al igual que cuando hay un conocimiento a priori del entorno también hay métodos basa-
dos en la transformada de la distancia [OPCO01], la descomposicién en celdas [ACO1] y las redes
neuronales [YL04, QLY04]. En el caso del método de Oh [OPCO1], el algoritmo se desarrolla
en tres fases. En una primera el robot navega siguiendo la pared para obtener el contorno del
entorno. En la segunda, se realiza una cobertura completa del entorno por medio de algunas
plantillas de comandos de movimiento muy simples. Finalmente, se efectiia una bisqueda para
recorrer las regiones no cubiertas. Acar y Choset [AC01] sugieren una aproximacién basada en la
descomposicion en celdas. La descomposicion en celdas del entorno se construye de forma incre-
mental a partir de la lectura de sensores sonar. Esta aproximacién también incluye mecanismos

de recuperacién frente a medidas erréneas.

En cuanto a los métodos basados en redes neuronales [YL04, QLY04], en ambos casos se
trata de redes neuronales inspiradas en la biologia. Ambos métodos se basan en guiar el robot
a través de una serie de objetivos locales, moviéndose a lo largo de caminos éptimos locales que
permitan evitar los obstdculos. Aunque se ha demostrado su validez, inicamente se presentan

resultados simulados.

2 Construccion del mapa topoldgico

La exploraciéon completa de un entorno necesita de una representacién del mismo que permita
mantener un conocimiento del espacio por el que se mueve el robot. Las dos aproximaciones
mas empleadas a la hora de representar y modelar un entorno son los paradigmas métrico y
topoldgico [Thr98].

Segun se comentd en el Capitulo 2, el paradigma métrico obtiene una representacién del
entorno en la que el espacio se modela de acuerdo a relaciones geométricas absolutas [ELf87,
Mor88]. Los mapas métricos representan el entorno de forma fiable, siendo ficiles de construir,
representar y mantener. Asi mismo, el reconocimiento de lugares no es ambiguo ni dependiente
del punto de vista, ya que estd basado inicamente en la informacién geométrica. Sin embargo,
la planificacion es ineficiente, tanto en el tiempo de proceso como en el espacio requerido para el
almacenamiento de la informacion geométrica, ya que la resolucion no depende de la complejidad
del entorno. Ademds, debido a los errores sensoriales, habitualmente es dificil conseguir una

representacién exacta en entornos grandes.

El paradigma topolégico, por otro lado, modela el entorno mediante un grafo o repre-
sentacién simbdlica, el cual consta de nodos y arcos de conexién entre ellos [KB91]. Los nodos
representan las distintas zonas o regiones en las que se divide el entorno. Los arcos de conexién
indican las relaciones espaciales entre dichas regiones. Los mapas topoldgicos presentan un vol-
umen de informaciéon mucho menor que los mapas métricos. Por lo tanto, el procesado de alto

nivel es mas éptimo en tiempo y en recursos. Debido a que no existe representacion fisica exacta
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del entorno, la representacién topolédgica es mucho menos vulnerable a errores de medida. Sin
embargo, se ha demostrado que pueden dar lugar a caminos subéptimos [TBB198]. Su prin-
cipal desventaja es la obtencidn, a partir de la informacién sensorial, del conjunto de nodos y
arcos que conforman el modelo del entorno. También pueden tener dificultades para distinguir

adecuadamente lugares distintos dentro del entorno.

La estructura jerdrquica empleada en esta Tesis integra los paradigmas métrico y topolégico
para modelar entornos. Dicha estructura es una evolucién de la que el autor presenta en
[PPUT02al, la cual consistia en un poligono foveal [SB90], basada en algoritmos de visién
artificial. A partir de un mapa métrico se construye un mapa topoldgico sobre él, dividien-
do el entorno en regiones. Aunque se demostré que la estructura propuesta en [PPUT02a] es
valida para representar el entorno y planificar rutas de exploracion completa, presenta algunos

problemas:

e La generacién del mapa topoldgico se realiza de forma supervisada. Al tener que escoger
un nivel de trabajo dentro de la estructura, el nimero de nodos del mapa topolégico
estd definido de antemano. Por lo tanto, el mapa topolégico generado no depende de la

complejidad ni de la configuracién del entorno.

e La conectividad entre las regiones no estd garantizada. Para intentar forzar esta conectivi-
dad la estructura jerdrquica necesita de una etapa de reenlazado de celdas aisladas. Esta
etapa puede llegar a ser excesivamente costosa en tiempo. Ademds, no se asegura que no

existan regiones no conectadas.

La estructura que se emplea en esta Tesis se presenta en [PPBT02]. Intenta solventar
los problemas conocidos de la primera aproximacion jerdrquica [PPUT02a), asi como mejorar
el método de generacién, almacenamiento de la informacién y seleccion de nodos del mapa

topoldgico. Para ello:

e Usa un unico nivel de resolucion, simplificando el algoritmo de generacién de la estructura.

e No se incluyen en el mapa topoldgico los nodos representados como obstdculos (espacio

ocupado), puesto que el robot jamds podrd navegar por zonas ocupadas.

e Define el conjunto de nodos del mapa topolégico de forma no supervisada a lo largo de
distintos niveles de la estructura. Por lo tanto, el niimero de regiones en las que se divide

el entorno viene determinado por su complejidad.

Antes de pasar a detallar los aspectos formales de la técnica propuesta para la construccién
de un mapa topoldgico, se presentan a continuacién distintos métodos de modelado del entorno
basados tanto en el paradigma topoldgico como en la integracion de los paradigmas métrico y
topoldgico. No se incluye un andlisis del paradigma métrico, puesto que éste ya se llevo a cabo

al presentar la capa ModeladoEntorno en el Capitulo 2.
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2.1 Estado del arte

2.1.1 Paradigma topolégico

Tal y como se ha comentado anteriormente, los mapas topolégicos intentan dar respuesta a
los inconvenientes que presentan los mapas métricos. Para ello, emplean una representacién
simbolica que consta de un grafo con nodos y arcos de conexién entre los mismos. Existen varios
métodos para la obtencién de este grafo. Los primeros métodos sugerian modelar los objetos por
medio de poliedros. Estos poliedros eran usados para dividir el espacio en un niimero limitado
de regiones [CL85]. Esquemas més recientes insertan nodos en un grafo cada vez que el robot
se mueve una distancia prefijada [DN99], o cada vez que se detecta un nuevo patrén sensorial
[KB91, Mat91]. Dos nodos estaran conectados cuando sea posible encontrar un camino libre de
obstaculos entre ellos. Si se insertan esos dos nodos de forma consecutiva en el grafo, estardn

implicitamente conectados por un arco.

Otros métodos para la construccién de un mapa topoldgico se basan en modelos de
Markov ocultos (Hidden Markov Models (HMM)) [SK97], en el escalado multidimensional (Multi-
Dimensional Scaling (MDS)) [YHHO1], o en procesos de Markov parcialmente observables (Par-
tially Observable Markov Decision Process (POMDP)) [YTHO02]. En el primero de estos tres
métodos, Shatkay y Kaelbling proponen un mapa topoldgico basado en modelos ocultos de
Markov donde los estados estan asociados con determinados puntos de una representacién ge-
ométrica del entorno. Sin embargo, este método no es valido para trabajar on line, puesto que
el algoritmo para el cilculo del mapa topolégico es preliminar. Por otro lado, Yairi emplea dos
formas para obtener un modelo topolégico del entorno. En [YHHO1] se presenta una técnica
heuristica basada en el andlisis multivariante de la distancia empirica calculada entre dos obje-
tos arbitrarios. Aun asi, inicamente se presentan resultados simulados, que requieren de algin
conocimiento a priori del entorno. En el caso de los mapas basados en POMDP [YTHO02],
la técnica realiza una serie de observaciones y movimientos por parte del robot, almacenando
informacién sobre ellos. La informacién almacenada incluye el instante temporal en el que las
observaciones fueron capturadas. A partir de los datos almacenados se realiza un andlisis para
generar el mapa topoldgico. El gran inconveniente es la complejidad inherente del método, lo

que hace que la obtencién del mapa topoldgico no sea evidente.

Algunos autores han desarrollado otros métodos para la obtencion de mapas topoldgicos en
base a la observacion directa del entorno. Asi, Dedeoglu presenta un mapa topoldgico basado en
un comportamiento que va construyendo incrementalmente el mapa sin conocimiento a prior:
del entorno, aunque carece de informacién de la posicién [DMS99]. Por otro lado, Lankenau
propone un método topoldgico para la navegacion en entornos grandes que si incluye informacién
de la posicién y ha sido probado en entornos reales [LR02]. Sin embargo, el entorno debe ser
conocido a priori y no puede cambiar. Por lo tanto, este método no seria valido, por ejemplo,

en presencia de obstaculos moviles.
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2.1.2 Integraciéon de los paradigmas métrico y topolégico

Muchos autores [CL85, KB91, TBB*98], se han dado cuenta de que modelar el entorno, bien
mediante el paradigma métrico, bien mediante el paradigma topoldgico, presenta inconvenientes.
La tendencia actual consiste en combinar ambos paradigmas con el objetivo de aprovechar las
ventajas que posee cada uno de ellos. Asi, integrando ambos esquemas es posible resolver el
problema de la ambigiedad que presentan los mapas topolégicos a la hora de distinguir las
regiones entre si partiendo dnicamente de la informacién sensorial. La integraciéon se puede

hacer de dos formas, siendo su enfoque completamente distinto:

e Anotando el mapa topoldgico con informacién métrica [KB91, SD98, TNS03].

e Extrayendo el mapa topolégico de un mapa métrico [Zel92, Thr98, AMF99, FS00,
KSEP00]. Esta es la opcién por la que se ha optado en la presente Tesis.

El primer grupo de técnicas consiste en construir un mapa topoldgico donde cada nodo
incluye informacién sobre la geometria del lugar donde el nodo fue insertado. Gracias a esta
informacién métrica se evita la ambigiiedad del mapa topolégico, permitiendo la obtencién de
relaciones geométricas entre los nodos. Sin embargo, estas operaciones suelen tener que realizarse
off line, porque son lentas y costosas computacionalmente. A pesar de estos inconvenientes, la
literatura nos muestra diversos ejemplos de métodos que se basan en este enfoque. Asi, Kuipersy
Byun [KB91] desarrollaron la Jerarquia Espacial Semdantica (Spatial Semantic Hierarchy (SSH)),
donde uno de los niveles de su propuesta es el topolégico. Sin embargo, con este método el
mapa topolégico es dificil de construir cuando no hay informacién a priori. Por otro lado,
la informacién que relaciona los nodos entre si suele ser vaga. En [SD98] se presenta otra
posibilidad. Simhon y Dudek construyen un mapa global constituido por un conjunto de mapas
locales organizados como un mapa topoldgico. Esta estructura se emplea para representar
entornos estaticos grandes, almacenidndose esta informacién para futuras tareas, por ejemplo,
de localizacién. Por lo tanto, es obvio que no es vélida para entornos dindmicos donde hay
obsticulos méviles. El método de Tomatis [TNS03] presenta los mismos problemas que los
dos anteriores, ya que para realizar tareas en un entorno determinado se necesita tener un
conocimiento a priori del mismo. Por lo tanto, a pesar de que este método ha demostrado su
validez en la integracion de los paradigmas métricos y topoldgicos, no es util cuando el entorno

estd total o parcialmente inexplorado.

El segundo grupo de técnicas se basa en dividir el mapa métrico en regiones significativas
del entorno. La representacién geométrica se basa, habitualmente, en mapas probabilisticos
[Elf87]. Dentro de este tipo de métodos destacan los trabajos de Zelinsky, Thrun, Arleo, Fabrizi

y Kraetzschmar.

Zelinsky [Zel92] lleva a cabo la divisién del entorno por medio de los denominados quadtrees.
Consiste en dividir toda regién no uniforme en cuatro cuadrantes iguales, repitiendo este proceso

de divisién de forma recursiva hasta que todas las regiones que representan el entorno son
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uniformes o tienen un tamafio minimo. Sin embargo, el grado de optimalidad de la particién
resultante depende en gran medida de la distribucién de los obstaculos [CSU97]. En la Figura
5.1 se muestra la manera en la que se modela un entorno con un obstaculo por medio de los

quadtrees.
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Figura 5.1: Descomposicién de un entorno en quadtrees propuesta por Zelinsky.

Uno de los métodos mds conocidos es el de Thrun [Thr98], el cual divide el espacio libre en
regiones homogéneas de acuerdo a la forma de dichas regiones. El algoritmo de Thrun se resume
en la Figura 5.2, partiendo de un entorno que debe estar completamente explorado. Consta de

los siguientes pasos:

e Umbralizacion. La primera etapa convierte el mapa métrico probabilistico en un mapa
binario donde solamente se distinguen dos niveles, espacio libre (denominado E), y espacio
ocupado (E). Esta fase limita ya de partida la posibilidad de incluir entornos total o

parcialmente inexplorados.

e Diagrama de Voronoi. Para cada punto del espacio libre (z,y) € E, hay uno o mais
puntos cercanos en el espacio ocupado E, denominados puntos base. La segunda etapa del
algoritmo calcula el diagrama de Voronoi [OY82], que es el conjunto de puntos del espacio
libre £ que tienen al menos dos puntos base diferentes y equidistantes. El resultado de

esta etapa da lugar a un esqueleto del entorno, segin se muestra en la Figura 5.2a.

e Puntos Criticos. A partir del diagrama de Voronoi hay que obtener los puntos
pertenecientes al mismo que tienen una distancia minima a sus puntos base en un en-

torno € (Figura 5.2b).

e Lineas Criticas. Se obtienen conectando los puntos criticos con sus puntos base, descom-

poniendo el espacio libre en regiones (Figura 5.2¢).
e Grafo Topoldgico. Finalmente, cada region se corresponde con uno de los nodos del mapa

topoldgico (Figura 5.2d).

A pesar de que es una de las técnicas de integracién métrico-topoldgica mas conocida y

referenciada, el método de Thrun requiere de una construccion off line del mapa topoldgico, y
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unicamente cuando se dispone de un mapa métrico completamente explorado, lo que no hace
viable su utilizacion si pueden aparecer moéviles en cualquier momento. Este método ha sido
implementado y estudiado en [Mar(02], un Proyecto Fin de Carrera dirigido por el autor de
esta Tesis. Las conclusiones de este estudio muestran la validez de la propuesta de integracion
métrico-topolégica para la navegacién en entornos completamente explorados, a pesar de que el
mapa topoldgico no se calcula on line. Se demuestra también que, generalmente, suelen aparecer
nodos del grafo en zonas conflictivas, como en puertas abiertas. Este hecho permitiria, a partir
de la deteccidn de las puertas, la adecuaciéon del comportamiento de navegacion a esa situacion
particular. Aun asi, la conclusién mds clara es que el método de Thrun no es vélido para
entornos total o parcialmente inexplorados, lo que requeriria de una modificacién del mismo.

Por lo tanto, no es aplicable al problema tratado en esta Tesis.
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Figura 5.2: Método de Thrun para la obtencién de un mapa topolégico: (a) diagrama de Voronoi;
(b) lineas criticas; (c) regiones; (d) mapa topolégico.

Kraetzschmar también hace referencia a las desventajas que presenta la aproximacion de
Thrun [KSEP00]. Su propuesta se basa es la extraccién de un mapa topolégico de un mapa
métrico usando los histogramas de las paredes. Este método supone que todas las regiones son
rectangulares, extrayendo después de procesar el mapa métrico los bordes de los obstaculos, lo
cual permite dividir el entorno en regiones (Figura 5.3a). Sin embargo, tal y como se reconoce

en [KSEPO00], su método no proporciona un mapa topoldgico que sea util para la navegacion.

Fabrizi y Saffiotti [FS00] extraen el mapa topoldgico del mapa probabilistico analizando

la configuracién del espacio libre en base a una herramienta de procesamiento de la morfologia
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matematica de imagenes. Su estudio se centra en espacios abiertos conectados por pasillos, ya
que estas configuraciones son tutiles para realizar una navegacion basada en comportamientos
y para la autolocalizacién del robot. La Figura 5.3b muestra un ejemplo de la descomposicion
de un entorno en regiones mediante esta técnica. Al igual que en el método de Thrun, el mapa

topolégico no incluye las regiones no explorados sino tnicamente el espacio libre.

(2) (b)

Figura 5.3: (a) Descomposicion en regiones propuesta por Kraetzschmar; (b) descomposicién en
regiones segin el método de Fabrizi.

Finalmente, el método de Arleo modela los bordes los obsticulos mediante lineas rectas
[AMF99]. Se basa en la técnica de la particién de resolucién variable (variable-resolution par-
titioning), que realiza una interpretacién neuronal de la lectura de los sensores para obtener
un mapa métrico local. Este mapa métrico se emplea a continuacién para el modelado de los
bordes de los obsticulos, lo cual permite segmentar el entorno en regiones. Su principal incon-
veniente es que no puede tratar con regiones irregulares ni con paredes que no sean paralelas o
perpendiculares entre si. En la Figura 5.4 se presenta un ejemplo de construcciéon de un mapa

topolégico por este método a partir de un entorno real (Figura 5.4a).

[
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Figura 5.4: Método de Arleo para calcular mapas topolégicos: (a) entorno de prueba; (b)
particion de resolucién variable; (¢) mapa topoldgico.
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Todos los métodos comentados que extraen el mapa topoldgico de una representacién
métrica comparten un grave inconveniente. Necesitan tener completamente explorado un entorno
para poder construir su mapa topolégico. Por lo tanto, no son apropiados para la exploracién
de entornos total o parcialmente desconocidos. De ahi que no se puedan emplear para trabajar
en el nivel mds alto de la Jerarquia de Navegacién [FMO00]. En la presente Tesis se emplea un
método de integraciéon métrico-topoldgica capaz de trabajar en el nivel superior de la Jerarquia
de Navegacion, ya que representa explicitamente tanto las zonas exploradas como las que no lo
estan. Serd posible, por tanto, el clculo de rutas para la exploracion eficiente de un entorno a

través de zonas no exploradas.

2.2 Modelado del entorno

2.2.1 Preprocesado del mapa métrico

El punto de partida para la construcciéon de la estructura jerdrquica es el mapa métrico del
entorno, proporcionado por el médulo MapaMétrico de la capa ModeladoEntorno. En esta
Tesis se emplea un mapa métrico probabilistico o rejilla de ocupacién [Elf87, Mor88]. Estas
rejillas constituyen una divisién bidimensional del espacio en celdas. Cada celda representa una
probabilidad del 0% al 100% de estar ocupada. Idealmente, las zonas ocupadas (obstdculos)
presentan una probabilidad de ocupacién del 100%, mientras que las zonas de espacio libre tienen
una probabilidad de ocupacién del 0%. Del mismo modo, el espacio inexplorado presentaria una
probabilidad de ocupacién del 50%. Para representar estos mapas métricos se le asocia al nivel
de probabilidad de ocupacién de cada celda un nivel de la escala de grises de 0 a 255. Asi, las

zonas libres se muestran en negro, los obstaculos en blanco y las dreas no exploradas en gris.

Antes de construir la estructura jerdrquica de integracion métrico-topolédgica se efectiia un

preprocesado del mapa métrico. Consta de dos fases:

1. Umbralizacion. Debido al método empleado para construir el mapa métrico, la probabili-
dad de ocupacion de una determinada celda no tiene por qué ser exactamente el 0%, 50%
6 100%. Sin embargo, la estructura jerarquica tiene como uno de sus objetivos el dividir
el entorno en tres tipos de zonas, ocupadas, libres e inexploradas. Su probabilidad de ocu-
pacién es el 100%, 0% y 50%, respectivamente. Por lo tanto, el mapa métrico se umbraliza
para que todas las celdas presenten alguno de estos tres valores de probabilidad. Asi, a las
celdas cuya probabilidad de ocupacién esté por encima de un umbral U, se les asigna la
probabilidad de ocupacion P, considerandose espacio ocupado. A las celdas con proba-
bilidad de ocupacion inferior a un umbral Uy, se las considera espacio libre, asigndndoles
una probabilidad de ocupacién Pyp... Por tltimo, las celdas cuya probabilidad de ocu-
pacion esté entre Uppre v Uopst Seran consideradas como no exploradas, tomando el valor
de probabilidad de ocupacion Py, que suele fijarse al 50%, indicando que no se sabe si
la celda estd ocupada o no. En esta Tesis se han empleado unos umbrales Uy = 60%

y Ulipre = 40%, asi como unas probabilidades de ocupacion Py = 100%, Pipre = 0% y
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-Pinea: = 50%.

2. Crecimiento de Obstdculos. La segunda fase consiste en aumentar el tamano de los ob-
staculos en Obst_Inc celdas. El crecimiento se basa en la propagacién de ondas desde
el contorno de los obstéculos del entorno [BLL92]. Su objetivo es: i) conseguir unos ob-
staculos mas definidos; y ii) tener en cuenta el tamano del robot para evitar una hipotética
colisién con cualquier obstaculo. Si se eliminara esta fase de realzado de obstaculos el ma-
pa topoldgico y, por anadidura, la ruta resultante, podria conectar dos regiones que no lo
estan. También puede ocurrir que al crecer los obstaculos el robot quede dentro de una
zona ocupada, cuando esto es imposible. Esta situacién ocurre cuando el robot estd muy
cerca de un obsticulo. Para evitar esta situacién se elimina el crecimiento de obsticulos

en la posicion del robot.

La Figura 5.5 muestra un ejemplo de aplicacion de esta etapa de preprocesado a un mapa
métrico de 256x256 celdas. El mapa métrico de partida es el de la Figura 5.5a. El entorno con
el que se corresponde estd totalmente explorado, salvo por cuatro zonas a las que el robot no
puede acceder. En primer lugar, la zona oeste y norte del mapa estin fuera del entorno. Asi
mismo, existen dos zonas en gris completamente rodeadas de espacio ocupado. Se corresponden
con dos obsticulos. Légicamente, el interior de los mismos no se puede explorar. Por ultimo, la
esquina inferior derecha del mapa también se corresponde con un obsticulo y tampoco se puede
explorar. Después de aplicar la fase de Umbralizacion se obtiene el mapa de la Figura 5.5b. Los
umbrales empleados son Py = 60% y Pppre = 40%, tal y como se ha comentado previamente.
Al mapa umbralizado se le aplica la fase de Crecimiento de Obsticulos de Obst_Inc =1 celda,
resultando el mapa de la Figura 5.5c, convirtiéndose en la base de estructura jerdrquica que se

analiza en el siguiente apartado.

Figura 5.5: Preprocesado de un mapa métrico de 256x256 celdas: (a) mapa métrico de partida;
(b) umbralizacion, Ugypsg = 60% y Uppre = 40%; (c) crecimiento de obstéculos, Obst_Inc = 1.
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2.2.2 La estructura jerarquica

La estructura jerarquica es una pirdmide cuya base es el mapa métrico umbralizado y con los
obstaculos crecidos. Constituye el nivel [ = 0 de la estructura. La pirdmide se construye sobre

este mapa métrico. El proceso consta de tres fases:

1. Creacion e Inicializacion. Los niveles que estin por encima de la base se construyen
siguiendo una estructura 4 —a — 1. Asi, un nivel [ de la pirdmide es una version reducida
del mapa, presentando 1/4 de las celdas o nodos del nivel [ — 1 inmediatamente inferior.
La celda del nivel / resultante del promediado de las 222 celdas del nivel / — 1 se denomina
nodo padre, siendo los 4 nodos del nivel [ — 1 los nodos hijo. La terna (z,y,[) identifica la

celda en la posicion (z,y) del nivel I de la pirdmide. Tiene varios pardmetros asociados:

e Homogeneidad, H(z,y,[). Serd 1 silos cuatro nodos hijo del nivel [—1 son homogéneos
y tienen la misma probabilidad de ocupaciéon. En cualquier otro caso su valor es 0.

Obviamente, el valor de la homogeneidad de las celdas del nivel 0 es H(z,y,0) = 1.

. Area, A(z,y,l). Es igual a la suma de las dreas de los nodos hijo del nivel [ — 1. En
el nivel 0 la celdas cuya probabilidad de ocupacion sea Pjper 0 Pipre tienen area 1.
Las celdas con probabilidad de ocupacion Py, tienen area 0. Este parametro hace
referencia al nimero de nodos de la base que pertenecen a la regién asociada a la

celda (z,y,!) del nivel /.

e Probabilidad de ocupacion, P(z,y,l). Silas 4 celdas hijo del nivel [ — 1 tienen una
probabilidad de ocupacién Py, P(z,y,1) serd Pyys. En cualquier otro caso serd una
suma de la probabilidad de ocupacién ponderada por el drea de las cuatro celdas hijo

del nivel [ — 1, y normalizada por A(z,y,[), en la forma:

A(2z,2y,l — 1) - P(2z,2y,l — 1)+

N A(2$,2y+1,l—1)-P(2x,2y+1,l—1)+
+A(233+1,2y,l—1)-P(2x+1,2y,l—1)+ '
A(z,y,1)
N ARz +1,2y+1,1—1)- P2z + 1,2y + 1,1 — 1)
A(z,y,1)

La probabilidad de ocupacién P(z,y,l) segiun la Ecuacién (5.1) se umbraliza tal y
como se hizo durante el preprocesado del mapa métrico. Asi, todas las celdas de
cualquier nivel de la estructura presentaran unicamente tres valores, Pyyst, Plipre O
Pjner- Se corresponden, respectivamente, con zonas ocupadas, libres y no exploradas.
e Padre, (X,Y)(Ly,l).

inferior son homogéneos y tienen la misma probabilidad de ocupacion, el valor de

Si H(z,y,l) = 1, esto es, si los cuatro nodos hijo del nivel

este pardmetro para las cuatro celdas hijo es (z,y). En otro caso los nodos hijo,

denominados huérfanos, no se enlazaran con el padre, (X,Y)(, ) = NULL.
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e Clase, Cl(z,y,l). El objetivo de la estructura es dividir el entorno en regiones. Cada
region tendrd una clase asignada. Este pardmetro hace referencia a la clase asignada al
nodo (z,y) del nivel [. Existe la posibilidad de que una celda no tenga clase asignada,
esto es, que no pertenezca a ninguna regién. Inicialmente ninguna celda de ningin
nivel tiene clase asignada, Cl(z,y,l) = NULL. La clase Cl(x,y,!) a la que pertenece
una celda (z,y) del nivel I, se asigna durante la etapa de Clasificacion. Las celdas
cuya probabilidad de ocupacion es P(z,y,l) = Py nunca tendrdn clase asignada

puesto que las regiones ocupadas no estan representadas en el mapa topolégico.

e (Centroide, Ct(x,y,l). Es el centro de masas de la regién en la base asociada a la

celda (x,y,l).

Cuando esta fase finaliza las celdas de niveles por encima de la base (I = 0) cuya ho-
mogeneidad es la unidad estin relacionadas con un conjunto de celdas de la base. Sin
embargo, al igual que en los quadtrees [Zel92], la descomposicién depende de la posicién
de los obstaculos. La estructura de enlaces sirve para distinguir regiones homogéneas,
presentando una forma regular. Ademds, no reflejan la verdadera distribucién que nos
encontramos en el entorno. Para solucionar estos problemas se emplean las dos etapas

siguientes de Enlazado y Clasificacion.

. Enlazado. Su objetivo es enlazar las celdas del nivel [ que no tienen padre con alguna

celda del nivel [ + 1. Para ello, los nodos huérfanos del nivel [ buscan un nodo vecino en el
mismo nivel cuyo padre sea (zp,yp,! + 1), enlazdndose a este padre. Una celda huérfana
(z,y,1) se enlaza con el padre de una celda vecina, (zp,yp,! + 1), cuando se cumplen las

siguientes condiciones:

e Si(x,y,1)y (2p,yp,! + 1) son homogéneos, H(z,y,l) =1y H(zp,yp,l +1) =1

e Si el nodo huérfano y el padre del vecino tienen la misma probabilidad de ocupacion,
P(z,y,1) = P(zp,yp,l +1).

e Si la distancia euclidea entre los centroides de las regiones asociadas en la base es

menor que una constante Dist_Mazx, |Ct(z,y,l) — Ct(zp, yp,l + 1)||2 < Dist_Max

Durante esta fase se fusionan zonas adyacentes que son parecidas, disminuyendo el ntimero
final de regiones y eliminando la dependencia con la distribucién de los obsticulos en el
entorno. El proceso se efectia de un modo descendente, comenzando por la cispide de la
piramide, y terminando por su base. El parametro Dist_Max es un umbral que controla
el tamano maximo de las regiones, es decir, la dispersion de las mismas. Tras finalizar esta

etapa las regiones de la base tendran forma irregular.

Clasificacion. Durante esta etapa se obtiene la clase a la que pertenece cada celda. Para
generar una nueva clase, Cl(x,y,l) # NULL, un nodo (z,y,[) del nivel [ debe cumplir

que:

¢ No estd enlazado a ningin padre, (X,Y) () = NULL.
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Es homogéneo, H(z,y,l) = 1.

La celda no se corresponde con una zona ocupada, P(x,y,l) # P,ys, siendo P(z,y,1)
la probabilidad de ocupacién de la clase generada. Tal y como hemos comentado,

P(z,y,[) solamente podrd tomar dos valores, Pipre 0 Pines-

El drea de la region asociada en la base es mayor que Apin, A(x,y,1) > Apin-

No puede fusionarse con ningin nodo vecino.

Apin €s una constante que establece el minimo drea de una regién para poder ser consid-
erada como tal y formar parte del mapa topoldgico. Este valor se introduce para evitar la

aparicion de demasiadas regiones en el mapa topolégico con un drea muy pequeia.

El ntimero de clases se obtiene de un modo no supervisado, pudiendo generarse esas clases
a partir de celdas de cualquier nivel excepto la cispide de la pirdmide. Asi mismo, el
numero de clases se reduce puesto que el nodo (x1,y;,[) se fusionard con el nodo vecino
(z2,y2,1), es decir, formara parte de la misma clase Cl(z2,y2,[), cuando se cumplan las

siguientes condiciones:

e Si ninguno de los dos nodos implicados tiene padre, (X,Y)(
(X,Y) (e yos) = NULL.

:Ulaylvl) = NULL y

$27y2al

e Si ambos nodos son homogéneos, H(z1,y1,l) =1y H(zg,y2,1) =1

e Si la probabilidad de ocupacion es la misma para ambos nodos, no pudiendo ser la

correspondiente a una zona ocupada, P(x1,y1,1) = P(x2,y2,1).
e Si el nodo vecino (z9,y2,!) pertenece a alguna clase, Cl(zy,y2,l) # NULL

e Si la distancia euclidea entre los centroides de las regiones asociadas en la base es
menor que Dist_Maz, |Ct(z1,y1,l) — Ct(z2,y2,0)||2 < Dist_Maz. Solamente se

pueden fusionar regiones que no estdn muy separadas entre si.

e Por tltimo, si el drea de la regién en la base a la que pertenece (x1,y1,l) es mayor

que Apin, A(xlaylal) > Amin

Aligual que en la fase de Enlazado el proceso se realiza de un modo descendente. Cualquier
celda (z,y,1) del nivel I cuyo padre sea (X,Y)(z4.1) = (¥p, Yp, [+ 1), pertenecerd a la misma
clase que su padre, Cl(z,y,l) = Cl(zp,yp,l + 1). De este modo se propagan los enlaces

hasta llegar a la base de la piramide.

Al finalizar esta etapa se completa la estructura de enlaces, estando las celdas de la base de
la pirdmide clasificadas en regiones (siempre y cuando el drea de la regién sea mayor que
Apin)- Puede ocurrir que el robot se encuentre en una regién que no ha sido clasificada
porque su area es muy pequena. Sin embargo, el robot debe pertenecer a una regién del
mapa topolégico porque serd el comienzo de la ruta que se obtenga para la exploracién
completa. En este caso, se le asigna al robot una nueva clase. También debemos comentar
que los obstaculos no pertenecen a ninguna clase. Unicamente estaran representadas en el

mapa topoldgico las regiones de espacio libre o inexploradas.
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La Figura 5.6 ilustra la generacién de la estructura jerdrquica a partir de un mapa métrico
simple de 8x8 celdas. La Figura 5.6a muestra la fase de Creacion e Inicializacion, donde se
aprecian los primeros enlaces creados entre el nivel 0 y el 1. Los nodos homogéneos se representan
con el mismo nivel de la escala de grises. Los nodos blancos representan nodos no homogéneos,
debido a que la probabilidad de ocupacién de sus 4 hijos no es la misma. En la Figura 5.6b
se muestra el resultado tras aplicar la fase de Enlazado a la estructura de la Figura 5.6a. Se
aprecia que los nodos homogéneos del nivel 1 que no tienen padre se enlazan a los padres de los
nodos vecinos, pasando a formar parte de la misma region en la base. Finalmente, la Figura
5.6c muestra el estado de la estructura tras la fase de Clasificacion. Al terminar esta etapa la
estructura de enlaces se ha completado. En este caso se fusionan los nodos vecinos del mismo

nivel que son homogéneos y tienen la misma probabilidad de ocupacién.

Nivel 2
Nivel 1
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Figura 5.6: Estructura jerdrquica: (a) Creacion e Inicializacion; (b) Enlazado; (c) Clasificacion.

En la Figura 5.7 se presentan los distintos niveles de la piramide una vez construida toda la
estructura jerarquica. La base de la piramide estd constituida por el mapa métrico umbralizado
y crecido de la Figura 5.5¢. Se muestran, a lo largo de los niveles, las distintas clases que van
apareciendo, observandose al final del proceso una descomposicién no supervisada del entorno
en 27 regiones. Como hemos indicando anteriormente, los obstdculos no estan incluidos en la
clasificacién. El robot se supone en la posicién (128,128) del mapa métrico. Se han empleado
unos valores Dist_Max = 40 y Anin = 16. Las regiones en las que se divide el entorno se
presentan en diferentes niveles de la escala de grises. No hay ningin nodo que genere clase en
los niveles de 2x2 y 4x4 celdas (Figuras 5.7a y b). La primera clase se genera a partir del nivel
8x8 (Figura 5.7c). El nivel 4 es origen de otras 9 clases mds, segin se aprecia en la Figura 5.7d.
Las 17 clases restantes parten del nivel 3 de 32x32 celdas, tal y como se observa en la Figura
5.7e. Los niveles inferiores no generan ningin nodo del mapa topolégico. Las clases que se van
generando a lo largo de la pirdmide se propagan hacia la base (nivel 0), gracias a la estructura de

enlaces establecida. Finalmente, se tiene en la base una descomposicion en regiones del entorno.
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Figura 5.7: Estructura jerdrquica: (a) nivel 7, 2x2 celdas; (b) nivel 6, 4x4 celdas; (c) nivel 5,
8x8 celdas; (d) nivel 4, 16x16 celdas; (e) nivel 3, 32x32 celdas; (f) nivel 2, 64x64 celdas; (g) nivel
1, 128x128 celdas; (h) nivel 0, 256x256 celdas.

2.2.3 El mapa topolédgico

Cuando la estructura estd generada, cualquier celda cuya homogeneidad sea H(z,y,l) = 1 en
cualquier nivel de la estructura estd enlazada a una regién homogénea de la base. Las regiones
se constituyen a partir de celdas homogéneas que no tienen padre, tal y como se comenté en
la fase de Clasificacion del apartado anterior. Estas celdas dan lugar a los nodos n; del mapa
topoldgico, los cuales estdn asociados a las regiones en la base. Es importante hacer notar que
los nodos resultantes del mapa topoldgico se generan a partir de celdas distribuidas a lo largo de
todos los niveles de la estructura. Cada region estd representada por su centroide, siendo éste el
centro de masas de la regién en la base. Sin embargo, aun no se han establecido las relaciones

entre los nodos del mapa topoldgico. Para ello se siguen los siguientes pasos:

1. Cdlculo de las Bounding Bozes. La bounding box de una regién es la caja o rectangulo
de dimensiones minimas que engloba a la regién en la base. Esta etapa es necesaria para
poder estudiar posteriormente la conectividad entre las regiones y establecer los arcos de

conexion del grafo topoldgico.

2. Estudio de Conectividad. Es el dltimo paso que hay que dar para conseguir el mapa
topoldgico del entorno. Analiza de forma no supervisada la relacion de conexién entre
todas las parejas posibles de regiones. El andlisis se lleva a cabo en funcion de la relacion

espacial definida por sus bounding bozes y las celdas pertenecientes a ellas en la base de la
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pirdmide. Al finalizar esta fase se dispone de una matriz de conexién bidimensional, M¢.
Si dos nodos del mapa topoldgico n; y n; estan conectados, M¢(n;, nj) = 1. En otro caso,
Mc(ni,nj) = 0. El proceso para comprobar si dos nodos n; y n; estin conectados es el

siguiente:

e Si las bounding boxes de ambas regiones no intersecan, no estarin conectadas,
Mc(ni,nj) =0.

e Si las bounding boxes de las regiones intersecan pero no hay ninguna celda de la clase

Cl; vecina a alguna celda de la clase Cl;, no estaran conectadas, M¢(n;,n;) = 0.

e Si las bounding boxes de las dos regiones intersecan y alguna celda de la clase Cl; es

vecina de alguna celda de la clase Clj, estaran conectadas, Mc(n;,n;) = 1.

Al finalizar este proceso conocemos, ademads de los nodos del grafo, las relaciones de conexion
entre ellos, por lo que el mapa topoldgico estd completamente definido. El peso de los arcos de
conexion entre regiones es igual a la distancia euclidea entre los centroides de las regiones con
las que estan relacionados. En este mapa topoldgico no estan representadas las zonas ocupadas
(obstdculos), puesto que el robot nunca podrd acceder a zonas de este tipo. Sin embargo,
las zonas no exploradas si que estan explicitamente representadas, al contrario que en otros
algoritmos cldsicos de integracién métrico-topologica [Thr98]. Este hecho permite planificar

rutas de alto nivel para la exploracién completa de las zonas inexploradas del entorno.

En la Figura 5.8 se observa el mapa topoldgico que se obtiene al finalizar el proceso. En
este caso se han empleado unos valores Obst_Inc = 1, Dist_Max = 40 y Anin = 16. El robot
se supone en la posicién (128,128) del mapa métrico. La generacién parte del mapa de 256x256
celdas de la Figura 5.8a. Después de llevar a cabo todas las fases comentadas el obtiene el mapa
topolégico de la Figura 5.8c, donde aparecen los nodos y los arcos de conexién de la repre-
sentacion. Los nodos se corresponden con cada una de las 27 regiones en las que se descompone
el entorno (Figura 5.8b). Para obtener los arcos de conexién se realiza la fase de Estudio de
Conectividad. Se aprecia, por ejemplo, que la zona inferior derecha no explorada consta de dos
nodos. Es légico que estos dos nodos estén conectados con un arco de conexién, puesto que
son adyacentes. Sin embargo, ninguno de estos dos nodos estd conectado con cualquiera de los
adyacentes que representa una zona explorada, pues en medio hay zonas ocupadas, reforzadas

durante la fase de Crecimiento de Obstdculos.

En el caso de que no se hubiera aplicado un realzado de obstdculos (Obst_Inc = 0), al
mapa métrico de la Figura 5.8a, el mapa topoldgico resultante seria el de la Figura 5.9. Esta
descomposicion del entorno en regiones no es correcta, puesto que aparecen arcos de conexion
donde no deberian. Asi, cuando Obst_Inc = 1, la zona inferior derecha del mapa presenta dos
nodos conectados entre si, pero sin conexién alguna a ningin otro nodo del mapa topoldgico
(Figura 5.8c). Al eliminar el realzado de obsticulos aparecen conexiones desde esta zona del
entorno con areas libres del mismo. Sin embargo, esto no puede ocurrir puesto que entre ambas

zonas existen obstaculos. Debido al proceso de construccién del mapa métrico, los obstaculos no
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Figura 5.8: Mapa topoldgico: (a) mapa métrico de partida; (b) descomposicién en regiones; (c)
mapa topologico.

Figura 5.9: Eliminacion del crecimiento de obstaculos en la construccién del mapa topoldgico.

estan completamente definidos. Por lo tanto, la fase de Crecimiento de Obstdculos es necesaria

para eliminar posibles situaciones como la representada en la Figura 5.9.

La Figura 5.10 muestra la manera en la que el umbral Dist_Maz influye en el mapa
topoldgico resultante, tomando Obst_Inc = 1 y Apin = 16. Se puede apreciar que un valor
bajo de Dist_Max provoca muchos nodos en el mapa topoldgico. Asi, si Dist_Maxz = 10 apare-
cen 76 regiones distintas en el entorno (Figura 5.10a). Un valor demasiado bajo de Dist_Max
como en este caso da lugar a una descomposicién del entorno donde aparecen muchas regiones
pequenas. La habitacién superior izquierda en la Figura 5.10a presenta, por ejemplo, 15 nodos
del mapa topoldgico. Al aumentar un poco el valor de Dist_Maz (20 en la Figura 5.10b) el
numero de clases decrece sustancialmente hasta 31. Sin embargo, la topologia del grafo es muy
parecida al caso anterior. Por lo tanto, aunque los mapas topolégicos pueden presentar més
o menos nodos dependiendo del valor de Dist_Max, los grafos resultantes son muy similares,
ventaja clara sobre mapas topolégicos obtenidos con otros algoritmos basados en el paradigma
de division y mezclado como los conocidos quadtrees [Zel92]. De hecho, la representacion tiende

a depender Unicamente de la configuraciéon del entorno cuando Dist_M ax supera un cierto valor.
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Figura 5.10: Mapa topoldgico para diferentes valores de Dist_Max: (a) Dist_-Maz = 10; (b)
Dist_Max = 205 (c) Dist_ Max = 40; (d) Dist_Max = 60; (e) Dist_Max = 80; (f) Dist_Max =
100.

En la Figura 5.10 se muestra empiricamente que cuando Dist_Maz > 40, los mapas topoldgicos
resultantes son muy parecidos (Figuras 5.10c, d, e y f). El nimero de clases obtenidas para
Dist_Max = 40, Dist_Max = 60, Dist_Max = 80 y Dist_-Max = 100 es, respectivamente, de
27, 25, 25 y 24. Desde el punto de vista de la planificacién de rutas para exploracién completa
debemos decir que un valor muy bajo de Dist_Maz como en la Figura 5.10a da lugar a la di-
vision de un misma zona es muchas regiones pequenas. Aunque la representacion del entorno es
correcta, esta situacion no es tan deseable como la que sucede cuando Dist_Maz = 40 (Figura

5.10c), donde la region superior izquierda presenta un tnico nodo del mapa topoldgico.

Otro factor que influye en nuestra representacion métrico-topologica es Apin. En la Figu-
ra 5.11 se muestran los mapas topoldgicos obtenidos para distintos valores de A, cuando
Obst_Inc = 1 y Dist_Max = 40. Cuando Anin = 2, Amin = 8, Amin = 16, ¥y Apin = 64,
aparecen 52, 36, 27 y 10 clases, respectivamente (ver Figuras 5.11a, b, ¢ y d, respectivamente).
Si Apin s muy pequeno, el nimero de clases resultantes es muy grande, no siendo la repre-
sentacion topoldgica del entorno tan util. Asi, en la Figura 5.11a aparecen nodos con un drea

infima en la zona oeste del entorno, pero fuera del mismo. A medida que A,,;;, crece el nimero
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Figura 5.11: Mapa topoldgico para diferentes valores de Apin: () Apin = 25 (b) Amin = 8; (c)
Apin = 16; (d) Appin = 64.

de clases resultantes se ajusta mucho mejor a la topologia del entorno, siendo muy fiel en el en-
torno representado cuando A,,;;, = 16. Sin embargo, cuando A,,;, es demasiado grande el grafo
resultante no se corresponde con la topologia del entorno (Figura 5.11d). En este tltimo caso,
Apin = 64, surgen inicamente 10 clases. Peor atin que el hecho de que hayan aparecido tan solo
10 clases es que el grafo no sea 1til, pues no presenta una conexién coherente entre sus nodos en
relacion al entorno que pretende representar. Se ha comprobado que un valor A,,;, = 16 suele
ser adecuado para obtener una representacion topoldgica que represente fielmente el entorno y

sea adecuada para la planificacion de rutas.

Para evaluar la posibilidad de emplear el mapa topolégico propuesto on line mientras el
agente navega por el entorno se presenta en la Tabla 5.1 un resumen del tiempo medio que se
tarda en su construccion. Las medidas se han realizado en un Pentium 3 a 550 MHz con 192 MB
de memoria RAM. Se han realizado medidas temporales para tres entornos cuyo mapa métrico
de partida es de distinto tamano: 256x256 celdas, 512x512 celdas y 1024x1024. Obviamente,
cuanto mayor sea el tamano del mapa métrico, mayor sera el tiempo empleado en la construccion
del mapa topoldgico. Los pardmetros empleados para la construccién de la estructura son

Obst_Inc =1, Apin = 16 y Dist_Max = 40. Los errores se han calculado sobre un intervalo de
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confianza del 95%. La construccién de la estructura jerdrquica es la que méds tiempo de proceso
consume, en torno al 75% o el 80% del total. Ademds, a medida que crece el tamano del mapa
el tiempo de proceso se incrementa drasticamente. Para un mapa de 1024x1024 celdas se tarda
mas de 2 segundos. Si el robot navega con una velocidad de traslacién de 200mm/s, recorreria
0.4 antes de volver a calcular el mapa topolégico, lo que podria suponer un problema si aparece
un obstaculo moévil durante ese tiempo. Sin embargo, en esta Tesis se trabaja normalmente con
mapas de 256x256 celdas. El tiempo de construccién del mapa topolégico es de tan solo 122 ms
en este caso. Esto supondria que el robot recorreria 3.5¢m antes de recalcular el grafo. Debido
a la rapidez del método se observa que la propuesta es valida para la planificacion de rutas de
exploracién completa, ya que incluso en el caso de la aparicién de obstaculos méviles inesperados
el robot puede recalcular una nueva ruta antes de colisionar con el obsticulo. Hay que comentar
que la maquina en la que se han realizado las pruebas no es muy moderna. Si se empleara una
maquina de mejores prestaciones los tiempos se reducirian bastante, con lo que se refrendaria

todavia mas la validez del método.

256x256 celdas | 512x512 celdas | 1024x1024 celdas |

‘ Preprocesado ‘
1. Umbralizacion 1.510 £ 0.035 ms | 6.936 £ 0.081 ms 115 £ 1 ms
2. Crecimiento Obstaculos 1.546 £+ 0.040 ms | 2.085 + 0.057 ms 280.9 £ 1.8 ms

| Estructura Jerdrquica ‘

1. Creacion e Inicializacion 53.74 + 0.12 ms

219.45 £ 0.21 ms

918.29 + 7.62 ms

2. Enlazado

25.55 £+ 0.10 ms

62.40 £ 0.12 ms

598.16 & 3.65 ms

3. Clasificacion

23.81 £+ 0.10 ms

109.26 £ 0.15 ms

201.78 &+ 1.61 ms

‘ Mapa Topolégico

11.077 £ 0.080 ms

45.25 £ 0.12 ms

115.9 £ 1.1 ms

1. Bounding Boxes
2. Estudio Conectividad 5.01 £ 0.05 ms

‘ Total Mapa Topolégico ‘ 122.26 + 0.15 ms ‘

62.78 & 0.10 ms
508 £ 3 ms

23 £ 04 ms
| 2.234 £0.014 s |

Tabla 5.1: Tiempo de construccién del mapa topoldgico.

Aunque en los ejemplos que se han mostrado hasta el momento los mapas métricos presen-
tan un grado de exploracién maximo, el algoritmo de construccién del mapa métrico funciona
de la misma manera cuando el grado de exploracién es mucho menor. Al estar las zonas no
exploradas representadas en el mapa métrico también lo estaran en el mapa topolégico, tanto
en entornos simulados como reales. En la Figura 5.12 se presenta la representacién métrico-

topolégico obtenida en un entorno simulado y en un entorno real.

3 Algoritmo de exploracion completa

La técnica propuesta para planificar rutas que exploren de forma integra el entorno se basa en
el mapa métrico-topoldgico presentado en la Seccién 2. El método es valido para entornos total

o parcialmente desconocidos, y se puede resumir con las siguientes consideraciones:
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Figura 5.12: Representacion métrico-topologico de un entorno parcialmente explorado: (a) en-
torno simulado; (b) entorno real.

e El mapa topolégico presenta un conjunto de nodos cuya probabilidad de ocupacién es

Pje.. Estos nodos se corresponden con las regiones inexploradas del entorno.

e Hay que tener en cuenta a la hora de planificar la ruta el coste para ir de un nodo a
cualquier otro del mapa topolégico. Recordemos que el peso de los arcos de conexién entre
nodos es la distancia euclidea entre los centroides de las regiones a las que representan.

Estas distancias deben ser consideradas para optimizar el calculo realizado.

e La ruta debe incluir todas las regiones inexploradas, y una tnica vez.

Una vez estd disponible la representacion métrico-topolégica, el algoritmo de exploracién

completa se ejecuta en tres fases diferenciadas, tal y como se ilustra en la Figura 5.13:

1. Obtencion de las regiones no exploradas. El primer elemento necesario es una lista de todos
los nodos no explorados del mapa topoldgico. Esta fase tiene como objetivo la obtencién
de este conjunto de nodos, eliminando aquéllos relacionados con regiones a las que el robot

no tiene acceso.
2. Cdlculo de la matriz de distancias. Los nodos por si mismos no son suficientes para poder
planificar la mejor ruta de exploracion completa. Se necesita un segundo elemento, que

consiste en la matriz de distancias entre los nodos no explorados accesibles por el robot.

3. Cldlculo de la ruta. Cuando se dispone de los nodos y de la matriz de distancias entre ellos,

ya se puede planificar la ruta éptima que explora de forma completa el entorno.

A continuacion se analizan las tres fases del algoritmo de exploracion completa.
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Obtencion de las -f Cilculo de 1a ruta
regiones no exploradas l

Meétrico -

Figura 5.13: Fases del algoritmo de exploracién completa a partir de la representacion métrico-
topoldgica.

3.1 Obtencion de las regiones no exploradas

El objetivo de esta fase es obtener una lista con todos los nodos no explorados accesibles desde
la posicién del robot. Aunque la regién en la que estd situado el robot siempre estard explorada,
deberd ser incluida en esta lista, puesto que es el inicio de la ruta de exploracion completa. El
mapa topologico presentard N nodos no explorados, los cuales pertenecen a la lista de nodos
inexplorados Ly = {ni,na,...,ny}. De los N nodos inexplorados, solamente N, serdn accesi-
bles desde la posicién del robot, con N, < N. La lista Ly, = {n1,ng,...,ny,} de los N, nodos

accesibles se obtiene en dos pasos:

e En primer lugar se obtienen los nodos n; pertenecientes al mapa topoldgico cuya proba-
bilidad de ocupacion, P,, cumple que P,; < Uyt y Pn; > Upipre. Es decir, se escogen los
nodos en los que P, = Pj,e;. Todos estos nodos, junto con el nodo correspondiente a la

regién del robot, se incluyen en la lista Ly.

e En una segunda etapa se obtiene la lista Ly, € Ly con un subconjunto de los nodos no
explorados. Contiene tinicamente los N, nodos no explorados a los que hipotéticamente el
robot podria llegar desde su posicién actual. El eliminar de Ly aquéllos nodos a los que
el robot no tiene acceso es un paso necesario que hay que ejecutar. Este hecho se pone de
manifiesto si observamos el entorno de la Figura 5.14. Se trata del mismo entorno de la
Figura 5.5a, en un estadio previo de la exploracién. Para llegar a la representacién métrico-
topoldgica final se han empleado unos valores Obst_Inc = 1, Dist_ Max = 40y A = 16,
estando el robot situado en la posicién (128, 128) del mapa. El mapa topoldgico consta de
29 nodos, de los cuales 10 estan inexplorados. Sin embargo, en la Figura 5.14 se aprecian

5 nodos que no son accesibles, los nodos 6, 7, 8, 9 y 10. El nodo 6 se corresponde con una
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zona fuera del entorno, mientras que los nodos 7, 8, 9 y 10 son obstaculos. Obviamente, al
no poder explorar el interior de estos obstaculos aparece un nodo del mapa topolégico con
una probabilidad de ocupacién Pj,.,. Por lo tanto, la lista de nodos inexplorados consta
de 6 nodos, los 5 inexplorados accesibles mas el correspondiente a la regién en la que se

encuentra el robot.

Figura 5.14: Obtencién de las regiones no exploradas de un entorno.

3.2 Cadélculo de la matriz de distancias

Una vez que se dispone de todos los nodos no explorados accesibles desde la posicién del robot,
se necesita conocer el coste para ir desde un nodo hacia otro, de modo que se puedan planificar
rutas para la exploraciéon completa del entorno. El coste para ir desde un nodo n; hasta otro
nodo n; serd evaluado en funcién de la distancia entre los centroides asociados a las regiones a
las que representan, D(n;,nj). Este valor debe ser conocido para todas las posibles parejas de
nodos que estdn en la lista de nodos no explorados accesibles. El resultado es una matriz de

distancias entre nodos, Mp.

La matriz de distancias Mp es simétrica, puesto que la distancia para ir del nodo n; al
nodo n; es la misma que para ir del nodo n; al nodo n;, Mp(n;,nj) = Mp(nj,n;). A la hora de
calcular Mp se pueden presentar dos situaciones. La primera situacién se produce cuando dos
nodos n; y nj estan conectados de forma directa, es decir, que Mc(n;,nj) = 1. En este caso,
la distancia entre esos dos nodos serd la distancia euclidea entre los centroides de las regiones a
las que representan, Mp(ni,nj) = ||Ct(n;) — Ct(n;)|2. Es la situacién que se da, por ejemplo,

entre los nodos 2 y 3 de la Figura 5.14.

Por el contrario, puede ocurrir que dos nodos n; y n; no estén conectados de forma directa,
es decir, que Mc¢(n;,nj) = 0. Sin embargo, si existe algin camino que atraviesa varios nodos
del mapa topoldgico para llegar de n; a nj. En este caso hay que buscar el camino para llegar

desde el nodo origen hacia el nodo destino.

Los métodos de busqueda de caminos son muy variados. Se ha escogido el algoritmo de

Dijkstra [Dij59], puesto que calcula el camino éptimo, es decir, el camino de distancia minima
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entre los nodos origen y destino. La complejidad de este algoritmo es O(n?), siendo n el niimero
de nodos del mapa topoldgico. A pesar de que la solucion es la Optima, se podria pensar que no es
la adecuada debido al tiempo de proceso necesario para obtener el camino. Otra posible eleccién
serfa el algoritmo heuristico A* [Pea84, Sto00], cuya solucién no tiene por qué ser 6ptima, pero
la complejidad es mucho menor que el algoritmo de Dijkstra, O(n - log(n)). Sin embargo, para
nuestra aplicacion el algoritmo de Dijkstra es una opcién acertada. El mapa topoldgico abstrae
la configuracién del entorno en unas pocas regiones, normalmente en un nimero inferior a 25 6
30. En estas condiciones el tiempo que el algoritmo de Dijkstra emplea en calcular los caminos
no es critico en el sistema. Es mads, ese tiempo es practicamente despreciable frente a otras
operaciones. De ahi que frente a otros métodos de busqueda de caminos se haya escogido el
que obtiene la solucién 6ptima. Al final, para cada pareja de nodos, n; y nj, se almacena una
lista ordenada, Lc(ng,n;) = {nc(l),nc(2),...nc(C)}, con el camino que atraviesa C' nodos,
incluyendo el origen. Si L¢(ni, nj, k) es el nodo almacenado en la posicion k de la lista Le(ng, nyj),

la distancia entre los nodos origen y destino sera:

Q

—1
Mp(ni,nj) = 3 |CHLe (ni,ng, k + 1) = Ct(Le(ni,ng, b))z (5.2)
1

ES
Il

Por ejemplo, en la Figura 5.14 los nodos 3 y 5 no estdn conectados directamente. Para ir
del nodo 3 al 5, o viceversa, el camino tiene que pasar por el nodo 4. La lista almacenada es
L3(3,5) = {3,4,5}. Por lo tanto, a la hora de calcular la distancia entre los nodos 3 y 5 habra
que sumar la distancia entre los nodos 3 y 4, asi como la distancia entre los nodos 4 y 5, es decir,
Mp(3,5) = Mp(3,4) + Mp(4,5).

3.3 Cadélculo de la ruta

Llegados a este punto, se dispone de la lista con los nodos N, no explorados accesibles desde la
posicién del robot, Ly, = {ni,ne,...,ny,}, y la matriz de distancias entre cualquier pareja de
nodos, Mp. El paso final consiste en el cdlculo de la ruta éptima de exploraciéon completa que
pase por todos los nodos una tnica vez, minimizando la distancia. Esta situacién es equivalente
al problema del viajante de comercio (Traveling Salesman Problem, TSP), un problema NP-
completo clasico [JP85], cuya formulacién data de 1954 [DFJ54].

A continuacién se presenta una revision de los principales algoritmos que se pueden utilizar

para resolver el T'SP, asi como la técnica de planificacién de rutas que se emplea en esta Tesis.

3.3.1 Algoritmos para la optimizacién de rutas

Existen numerosas técnicas para la resolucion del T'SP. En funcién del resultado obtenido se

pueden clasificar en dos grandes grupos [Pér04]:

1. Técnicas exactas. Obtienen la ruta 6ptima, lo que suele requerir un elevado tiempo de
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célculo. Por lo tanto, esta opcion estd limitada a problemas pequenos.

2. Técnicas heuristicas. Consiguen una solucién subéptima o aproximada, que puede ser la
ruta 6ptima requerida. Segun Diaz [Dia96], un método heuristico es un procedimiento para
resolver un problema de optimizacién bien definido mediante una aproximacion intuitiva,
en la que la estructura del problema se utiliza de forma inteligente para obtener una buena
solucién. El objetivo de estas técnicas es encontrar una solucién factible al problema en
un tiempo razonable. Estos métodos estdn avalados por la gran cantidad de bibliografia

existente, donde se emplean para resolver problemas de gran dificultad con gran rapidez.

En cuanto a las técnicas exactas, se analiza a continuacién lo que hemos denominado
busqueda exhaustiva de la mejor ruta. Respecto a las técnicas heuristicas, se efectiia un repaso
de las mas comunes: redes neuronales, simulated annealing, colonias de hormigas, btisqueda tabu

y algoritmos genéticos.

3.3.1.1 La btsqueda exhaustiva El algoritmo de busqueda exhaustiva de la ruta éptima
explora todas las posibles rutas, proporcionando como solucién la mejor de todas ellas. Para un
conjunto de n nodos, la complejidad es O(n!). Como el nodo de partida es siempre el mismo

(el nodo en el que se encuentra el robot), existen (n — 1)! rutas posibles. No obstante, de las
(n—=1)!

5~ son distintas, puesto que la otra mitad son rutas con el

(n — 1)! rutas posibles, solamente
orden invertido [FS93].

Este algoritmo garantiza la solucién exacta, es decir, la ruta que minimiza la distancia. Sin
embargo, el tiempo necesario para obtener dicha ruta crece exponencialmente con el niimero de
nodos. Si el nimero de nodos se hace muy grande, el tiempo necesario para calcular la ruta
Optima hace inviable el empleo de la busqueda exhaustiva para la resolucion del problema. Asi,
por ejemplo, segiin Medina [Med98], para 37 nodos se tienen 376! = 1.86 - 10%! soluciones. En
estas condiciones, considerando que la atmoésfera terrestre tiene 100km de espesor y 500 millones
de km? de superficie, serfa més facil encontrar una mota de polvo de 1um en la atmésfera de la
Tierra que la solucién éptima al TSP de 37 nodos. Si n = 100 existen mas soluciones posibles
al TSP que motas de polvo de 1um en el Universo, suponiendo éste como una esfera de 15000
millones de anos luz de radio. Por lo tanto, se hace inviable la utilizaciéon de la busqueda

exhaustiva para la resolucion del T'SP.

3.3.1.2 Redes neuronales La aplicacién de las redes neuronales para resolver el TSP se

basa, fundamentalmente, en dos aproximaciones diferenciadas [Pér04]:

1. Soluciones basadas en redes de Hopfield [Hop82]. Para una ruta con n nodos, la red de
Hopfield consta de n? neuronas, organizadas en una tabla de nan. Se hacen corresponder
los puntos fijos de la red con las soluciones Optimas al problema, definiendo una funcién
objetivo que encuadre como una funcién de energia. Asi, la dindmica de la red convergera

a unos valores de los pesos en cada punto fijo de la misma, siendo la solucion al T'SP.
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Aunque las redes de Hopfield son una solucién para resolver el TSP, no son la aproximacién
mas idénea [Smi96, GP95]. Se ha demostrado que la calidad de las soluciones halladas
usando la red de Hopfield no se puede comparar con las soluciones proporcionadas con
otros métodos heuristicos, en términos del nimero de minimos locales en que puede quedar
atrapado. Esto es debido a que la red de Hopfield emplea una formulacién cuadratica del

TSP, en vez de una formulacién lineal [Smi96].

2. Soluciones basadas en mapas autoorganizativos de Kohonen [Koh82|. Los mapas autoor-
ganizativos (Self Organizing Maps, SOM ), fueron propuestos por Teuvo Kohonen en 1982.
Estos mapas han sido usados para resolver el TSP [For88]. La red se especifica con un
numero de neuronas fijo, igual al nimero de nodos n a visitar. Los nodos se sitian en un
anillo, donde el orden indica el orden en el que deben ser visitados. Los nodos se colocan
inicialmente de un modo aleatorio, presentdndose en este orden a la red neuronal durante
varias épocas. Sin embargo, esta aproximaciéon tiene algunos inconvenientes. El principal
es el riesgo de no convergencia a una solucién. Ademsds, incluso en el caso de converger, la
solucion puede ser bastante pobre. Por estos motivos se han desarrollado otros esquemas
basados en los SOM, como el que se presenta en [AOA99]. Aun asi, se comenta la lentitud

del método, algo indeseable si se desea una solucién rapida.

Ademis de estas dos aproximaciones clisicas, existen otros algoritmos basados en redes
neuronales para solucionar el T'SP. Una técnica muy conocida es el ENA (Elastic Net Algorithm,)
[AMAMY8, vdBG96]. Aunque se adapta mejor al problema que la red de Hopfield, no es la opcién
adecuada para resolver cualquier formulaciéon del TSP. Asi, el algoritmo no funciona si debe
partir de la matriz de distancias, como sucede en esta Tesis, puesto que es fundamentalmente

geométrico.

3.3.1.3 Simulated annealing El método del Simulated annealing (Recocido simulado)
[Kir84], es una técnica empleada para la optimizacién de problemas combinatorios con minimos
locales, como el T'SP. En Fisica, el annealing es un proceso termodindmico para obtener estados
de baja energia de un sélido en un bafio caliente [Hro03]. El proceso de annealing se lleva a
cabo en dos pasos: i) se aumenta la temperatura del bano hasta que el sélido se funde; ii) se
disminuye lentamente la temperatura del bano hasta conseguir un estado de baja energia en el
sélido. Este proceso se puede modelar usando métodos de simulacién informéticos [MRR 53],

siendo el T'SP uno de los ejemplos tipicos de aplicacién de la técnica.

Para implementar este algoritmo hay que incluir necesariamente algunos componentes:

e Un criterio de enfriamiento. Consta de: i) una temperatura inicial Ty, que debe ser lo
suficientemente alta para poder originar nuevas rutas que minimicen la longitud inicial; ii)

una temperatura de parada, T'f;,; y iii) un criterio de reduccién de la temperatura.

e Un operador de intercambio, que permita seleccionar dos nodos de forma aleatoria para

ser permutados.
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e Un numero de intercambios por nivel de temperatura.

e Una funcion de energia, que es la distancia total de la ruta obtenida como consecuencia

de la permutacion realizada.

3.3.1.4 Colonias de hormigas Las heuristicas de colonias de hormigas (Ant Colony Op-
timization, ACQO), se inspiran en el comportamiento de las hormigas naturales. Su utilizacién
parte de la tesis de Marco Dorigo [Dor92]. Una hormiga real puede encontrar el camino mas
corto entre su nido y una fuente de comida, incluso rodeando un obsticulo, sin usar mecanismos
visuales [APV00]. Esta capacidad se debe a la comunicacién mediante el rastro de feromona,
una sustancia quimica producida por un animal que afecta a la conducta de otros animales. Al
caminar, las hormigas depositan feromonas en el suelo y siguen, en probabilidad, las feromonas

depositadas por otras hormigas.

Este esquema se puede aplicar a la resolucién del TSP [DGY7]. Para ello se emplea un
conjunto de hormigas artificiales para optimizar la solucién. Cada hormiga busca una soluciéon
al problema, comunicidndose con las demds mediante la feromona que va depositando en la ruta
generada. Esta feromona permite a las hormigas seleccionar soluciones mejores en las sucesivas
iteraciones del algoritmo, pues eligen con mayor probabilidad las rutas con mayor cantidad de

feromonas.

Dentro de los algoritmos de colonias de hormigas se pueden distinguir tres tipos funda-
mentales: ant cycle, ant density y ant quantity. Ant cycle usa informacion global, es decir, las
hormigas dejan una cantidad de feromona proporcional a la calidad de la soluciéon encontrada.
De hecho, las hormigas que counsiguen rutas mas cortas contribuyen con una mayor cantidad de
feromona que aquéllas cuya ruta es peor. Por otro lado, tanto ant density como ant quantity
usan informacién local. Por lo tanto, el algoritmo que mejores resultados proporciona es el ant
cycle [DMCIT].

Comentar también que existen aproximaciones que combinan la técnica de ACO con el

concepto de temperatura definido en el método Simulated annealing [APV00].

3.3.1.5 Bisqueda tabi Los origenes de la bisqueda tabu (Tabu search), se encuentran
a finales de los anos 70 [Glo77]. La metodologia y la definicién formal de esta técnica de
optimizacién combinatoria fueron establecidos una década después, a finales de los anos 80
[Glo89]. La bisqueda tabd es una técnica para resolver problemas combinatorios de gran di-
ficultad que estd basada en principios generales de Inteligencia Artificial [Mar03]. El campo
de aplicaciéon de este método es muy amplio, estando el TSP incluido dentro de su radio de
accién [GL93, HTW95]. En este orden de cosas, se ha demostrado que la busqueda tabi es una

aproximacién valida para resolver el TSP [Mis04].

La caracteristica distintiva de la busqueda tabu es el uso de memoria adaptativa y de
estrategias especiales de resolucién de problemas [GMO3]. Su estrategia consiste en evitar que la

busqueda quede atrapada en un minimo local que no sea global. Para ello toma de la Inteligencia
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Artificial el concepto de memoria y lo implementa mediante estructuras simples con el objetivo
de dirigir la busqueda teniendo en cuenta la historia de ésta. El método trata de extraer
informacién de lo sucedido y actia en consecuencia. Bajo esta perspectiva puede decirse que
hay un cierto grado de aprendizaje, siendo la busqueda inteligente. Normalmente se resume el

principio de la bisqueda tabi con la siguiente afirmacién [Mar03]:

”Es mejor una mala decision basada en informacion que una buena decision al azar, ya que,
en un sistema que emplea memoria, una mala eleccion basada en una estrategia proporcionard
claves dtiles para continuar la bisqueda. Una buena eleccion fruto del azar no proporcionard

ninguna informacion para posteriores acciones.”

3.3.1.6 Algoritmos genéticos Los algoritmos genéticos son métodos adaptativos que
pueden usarse para resolver problemas de busqueda y optimizacién. Se inspiran en el pro-
ceso observado de la evolucién natural en los seres vivos. Fueron introducidos por Holland en
1975 [Hol75], el cual afirma que "se pueden encontrar soluciones aprozimadas a problemas de
gran complejidad computacional mediante un proceso de evolucion simulada.”. Estos algorit-
mos no garantizan que se encuentre la solucién 6ptima del problema, si bien se ha demostrado
empiricamente que las soluciones que se hallan son muy buenas, siendo su coste computacional

competitivo en comparacion con otros algoritmos de optimizacién combinatoria.

Charles Darwin formulé en 1859 la teoria de la evolucién, segin la cual las poblaciones
evolucionan en la naturaleza a lo largo de las generaciones de acuerdo con los principios de la
selecciéon natural [Dar59]. En la naturaleza, los individuos de una poblacién compiten entre
si en la busqueda de recursos para sobrevivir. Aquellos individuos con mayor éxito a la hora
de sobrevivir y de atraer companeros/as, tienen mayores probabilidades de generar un gran
namero de descendientes. Por el contrario, los que menos se adapten, generarian menos descen-
dientes. Por lo tanto, los genes de los individuos mejor adaptados se propagan cada vez mas
hacia los individuos de generaciones venideras. Esto hace que los descendientes sean superiores
genéticamente respecto de sus antecesores, evolucionando hacia caracteristicas cada vez mejor

adaptadas.

Los algoritmos genéticos emplean una analogia directa con el comportamiento de la nat-
uraleza para crear soluciones cada vez mejores a problemas reales, cuya convergencia tiende al
6ptimo. Asi, trabajan con una poblacién de individuos, cada uno de los cuales representa una
solucion factible al problema. A cada individuo se le asigna un valor relacionado con la calidad
de dicha solucion. Las mejores soluciones tienen mayor probabilidad de reproducirse. Por ello,
a medida que se evoluciona las dreas mas prometedoras del espacio de blisqueda son exploradas.
De este modo se consigue que generacién tras generacién los individuos y, por ende, el algoritmo,

evolucione hacia la solucién 6ptima.

Un algoritmo genético genérico consta de los siguientes componentes:

e Poblacién inicial de individuos. Se suele escoger de forma aleatoria [Med98].
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e Funcién objetivo (fitness function). Es la funcidén que asigna un ndmero real a cada
individuo para evaluar la calidad de la solucién que representa. Para el caso que nos
ocupa, el TSP, es la longitud total de la ruta que visita todas las regiones inexploradas

que se pueden acceder desde la posicion del robot.

e Criterio de seleccién. Es aquél que se tiene en cuenta a la hora de elegir los individuos

padre que van a generar los hijos de la siguiente generacién.

e Operador de cruce (crossover). Define el proceso de creacién de los hijos a partir de
los padres, de manera que se transfieran las caracteristicas deseables de generacién en

generacion.

e Operador de mutacién (mutation). Introduce un cierto grado de aleatoriedad en la evolu-

cion de los individuos para diversificar las soluciones.

e Criterio de reduccién. Mantiene una poblacién del mismo tamano en todas las genera-

ciones.

Los algoritmos genéticos han sido ampliamente usados con éxito para resolver el TSP,
demostrando la validez de la técnica que proponen [GGRG85, WSF89, Med98, LKM™99,
TYTKO04]. Incluso se ha hecho notar que son una de las mejores aproximaciones para solu-
cionar el TSP [Pér04, TYTKO04].

3.3.2 Planificacién de rutas de exploracién completa

Al hablar de la técnica exacta o bisqueda exhaustiva se comenté que esta solucién es inviable
cuando el nimero de nodos crece por encima de un valor no muy grande. Aun asi, se ha
implementado este método para justificar de manera cuantitativa este dato y tener una medida

temporal que pueda compararse con otras técnicas. El algoritmo implementado es recursivo, el

(n—1)!
2

obtiene la ruta 6ptima de exploracion completa. Esta técnica se ha probado en los mapas de

cual explora todo el espacio posible de soluciones, para n nodos. Tras su finalizacion se
256x256 celdas de la Figura 5.15. Se muestran 3 entornos con 6, 10 y 13 nodos inexplorados
accesibles desde la posicién del robot, incluyendo aquél donde se encuentra el agente (Figuras
5.15a, b y ¢, respectivamente). El tiempo aproximado de computo para obtener la ruta 6ptima
de exploracion completa se puede apreciar en la Tabla 5.2. Las medidas han sido tomadas en
un Pentium 3 a 550 MHz con 192 MB de memoria RAM.

‘ N° Nodos No Explorados ‘ 6 nodos ‘ 10 nodos ‘ 13 nodos ‘
‘ Algoritmo Busqueda Exhaustiva ‘ 100 ps ‘ 218 ms ‘ 6 m 10 s ‘

Tabla 5.2: Tiempo aproximado de ejecucion del algoritmo de bisqueda exhaustiva para obtener
la ruta éptima de exploracién completa.

A pesar de que la busqueda exhaustiva obtiene siempre la mejor ruta, de la Tabla 5.2 se

deduce su inviabilidad. Cuando se trabaja on line es necesaria la obtencién de un resultado en
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el menor tiempo posible. El algoritmo de bisqueda exhaustiva, por tanto, supeditaria un rapido
resultado a la existencia de un nimero de nodos no muy grande. Asi, para una situacion real
con 13 nodos no explorados (Figura 5.15¢), el método emplea mas de 6 minutos en calcular la
solucién. Se ha probado con entornos de 14 nodos no explorados, incrementandose el tiempo de
cdlculo hasta mas de 1 hora. Este hecho descarta cualquier posibilidad de emplear la técnica

exacta para resolver nuestro problema. Ademds, esta decisidn se encuentra respaldada porque:

e En un entorno total o parcialmente desconocido no se conoce a priori el nimero de nodos

no explorados con los que se va a trabajar.

e En muchas ocasiones no es tan critico el hecho de conseguir la soluciéon exacta como el
tenerla en el menor tiempo posible. Como el algoritmo va a funcionar on line, se va a tener
que recalcular la ruta a medida que el robot vaya explorando el entorno, puesto que al
estar parcialmente inexplorado, el agente debera ser capaz de reaccionar ante los cambios

que se van detectando.

Por todo ello se ha optado por emplear una técnica heuristica para resolver el problema.
De todas las técnicas que se presentan en la Secciéon 3.3.1, de partida se descartan las redes
neuronales [Smi96, GP95]. Del resto se ha escogido el algoritmo genético, puesto que en la
literatura se presenta como una de las mejores aproximaciones al T'SP [Pér04, TYTKO04]. Para
corroborar la decisién tomada se ha comparado el algoritmo genético implementado con otras
tres técnicas heuristicas, el Simulated annealing, las colonias de hormigas y la bisqueda tabt .

La comparacién se realiza en base a:

e Estidndares de comparacién, tomados de la libreria TSPLIB [Rei91], que incluye T'SPs
de diferente nimero de ciudades, constituyendo un marco de referencia empleado por los
investigadores del problema del viajante. Normalmente el ntimero de nodos inexplorados
que aparecen en un entorno no suele ser superior a unos 25 6 30. De hecho, a lo largo
de esta Tesis se suele trabajar con entornos representados mediante mapas métricos de
256x256 celdas. En estas condiciones el nimero de nodos no explorados es incluso inferior
a 20. Por este motivo, se han tomado las rutas ulysses16 y ulysses22, que cuentan con 16 y
22 nodos inexplorados, respectivamente. Aun asi, también se han probado los algoritmos

con rutas de mayor nimero de nodos, dantzig42, eilon50 y berlind2.

e Entornos simulados y reales en los que navega el robot, con diferente nimero de nodos no

explorados.

La conclusién a la que se llega es que el algoritmo genético es el que mejores resultados
proporciona desde el punto de vista de la calidad de la solucion cuando el tamano del problema

es pequeno, como es nuestro caso. Este hecho se manifiesta teniendo en consideracion tanto los

'La implementacién de los algoritmos Simulated annealing, colonias de hormigas y bisqueda tabi se realiza
en [Cafi04], Proyecto Fin de Carrera dirigido por el autor de la presente Tesis.
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estandares de comparacion como entornos simulados y reales del robot. La técnica del Simulat-
ed annealing obtiene unos resultados comparables, aunque ligeramente inferiores, al algoritmo
genético en cuanto a esa calidad de la solucién encontrada. Sin embargo, el método genético

implica un tiempo de procesado menor.

El algoritmo genético implementado para encontrar la mejor ruta de exploracién completa
que se emplea en esta Tesis ha sido aplicado con éxito a nuestro problema [PPBT02, PPU02a].

A la hora de desarrollar este algoritmo se han tomado las siguientes decisiones:

e Codificacién de las regiones. Las dos aproximaciones mds utilizadas al trabajar con algo-
ritmos genéticos son la representacion binaria y la representacion matricial. En el segun-
do caso puede ocurrir que los operadores de cruce y mutaciéon generen rutas no validas
[LKM199]. Por lo tanto, se emplea la representacidn por camino, donde las n regiones
que deben ser visitadas se colocan en una lista de n elementos. Asi, si la region n; es el

elemento 5 de la lista, dicha region sera visitada en el lugar j.

e Poblacién inicial de individuos. Generada de forma aleatoria [Med98], prestando especial
atencion a que todos los individuos generados representen una ruta valida. Se ha tomado
el nimero de nodos del problema como el tamano de la poblacién inicial y un nimero de
generaciones igual a 10000 [TYTKO04].

e Funcién objetivo. Tal y como se ha comentado previamente, es la longitud total de la ruta
representada por un individuo que visita todas las regiones inexploradas que se pueden

acceder desde la posicién del robot.

e Criterio de seleccién. Se ha optado por escoger el método de seleccién por torneo de
los individuos que se van a cruzar para generar un individuo de la siguiente generacion.
Consiste en seleccionar al azar un conjunto potencial de individuos padre, de los cuales se
toma el mejor de todos. De esta forma se utiliza una versién probabilistica que permite
la seleccién de los padres sin que necesariamente sean los mejores. Se ha descartado la

seleccion elitista porque tiende a converger rdpidamente hacia éptimos locales.

e Operador de cruce. Debido a que se emplea la representacion por camino, los operadores
de cruce clésicos no son validos. Se usa el operador de cruce denominado order crossover
[Dav85], al ser el que mejores resultados consigue en nuestro caso. Una vez seleccionados
el primer padre, Padre;, y el segundo, Padrej, el operador funciona del siguiente modo

para obtener los individuos hijo, Hijor e Hijo;:

— Escoger dos posiciones aleatorias, pos;(1) y pos;(2) en Padre; y posj(1) y pos;j(2) en
Padre;.

— Copiar en Hijoy los valores de Padre; entre pos;(1) y pos;(2), ambas inclusive.

— Seleccionar y almacenar en Hijoy, a partir de pos;(2), los valores de Padre; que

todavia no estdn almacenados en Hijoy.
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— Hijo; se genera del mismo modo, considerando Padre; como el primer padre y Padre;

como el segundo.

e Operador de mutacién. Al igual que en el caso de los operadores de cruce, la representacion
por camino fuerza el uso de operadores de mutacién que no son los clasicos. En nuestro

caso no se utiliza operador de mutacién [SMM191].

e Criterio de reduccién. Una vez obtenidos los individuos descendientes de una determinada
poblacidn, la reduccién consiste en seleccionar de manera elitista la poblacién de los mejores

individuos cuyo tamano sea igual al de la poblacién inicial.

El resultado de la aplicacién del algoritmo genético a nuestro T'SP es una lista ordenada
de nodos, OLy, = {no1,M02,---,M0nN, }, que indica el orden en el que deben ser visitadas las
zonas inexploradas del entorno. Esta ruta se envia a la capa InterfazRobot para que el modulo
ControlRobot sepa en todo momento el siguiente punto de destino. Tal y como se ha comentado
previamente, el robot seguiria la ruta de un modo reactivo mediante los comportamientos del
Capitulo 3.

La Figura 5.15 muestra el resultado obtenido tras la aplicacién del método propuesto a tres
entornos distintos modelados mediante un mapa métrico de 256x256 celdas. El robot se supone
situado en la posicién (128, 128), siendo los pardmetros empleados Obst_Inc = 1, Apin = 16 y
Dist_Max = 40. Para los tres entornos se presenta el mapa topoldgico resultante sobre el mapa
métrico de partida. También se puede observar el orden en el que deberian visitarse las regiones
segun la solucién proporcionada por el algoritmo. Siempre se parte de la zona en la que esté el
robot, la regién etiquetada con el nimero 1. El tamaifio del TSP en las Figuras 5.15a, by c es de
6, 10 y 13 nodos, respectivamente. En los tres casos el algoritmo propuesto obtiene la solucion
Optima, la misma que la técnica de busqueda exhaustiva. Sin embargo, el tiempo necesario es
mucho menor. Por ejemplo, la Figura 5.15¢ muestra un entorno practicamente inexplorado.
El mapa topolégico consta de 15 nodos, 13 de los cuales (incluyendo la regién en la que se
encuentra el agente), estdn inexplorados. Partiendo de la posicién del robot, la ruta 6ptima
deberia explorar la parte sur del mapa métrico, a continuacién la parte oeste y, finalmente, la

parte norte.

3.4 Prestaciones temporales

En cuanto a las prestaciones temporales del algoritmo propuesto, la Tabla 5.3 presenta un
resumen del tiempo medio empleado. Las medidas, nuevamente, han sido realizadas en un
Pentium 3 a 550 MHz con 192 MB de memoria RAM. Los entornos considerados son los de
la Figuras 5.15a, b y ¢, cuyo mapa topoldgico cousta de 29, 24 y 15 nodos, respectivamente.
Asi mismo, el nimero de nodos inexplorados es de 6, 10 y 13, respectivamente. Los pardmetros
empleados por el método son Obst_Inc =1, Ay = 16 y Dist_Max = 40. El robot est4 situado,
en los tres casos, en la posicién (128,128). Los errores se han calculado sobre un intervalo de
confianza del 95%.
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Figura 5.15: Ruta de exploracién completa en mapas de 256x256 celdas: (a) 6 nodos inexplo-
rados; (b) 10 nodos inexplorados; (c¢) 13 nodos inexplorados.

El mapa métrico de partida presenta un grado diferente de exploracién para los tres en-
tornos. Para todos ellos, la construccion del mapa topoldgico tarda un tiempo similar, alrededor
de 120ms. Este tiempo es similar al que se presenta en la Tabla 5.1. Esto nos sugiere que la
construccién de la representacion topoldgica es independiente de la complejidad del entorno y
del grado de exploracién del mismo. En cuanto al tiempo necesario para obtener los nodos no
explorados accesibles, decir que es infimo, pudiendo ser despreciado. Sin embargo, el tiempo
para calcular la matriz de distancias ya es bastante superior, del orden de varios milisegundos.
Aun asi, a pesar de usar el algoritmo de Dijkstra para el cilculo de la matriz, este tiempo es
mucho menor que el que se necesita para construir el mapa topolégico y para obtener la ruta
Optima. A este respecto, comentar que el tiempo consumido en conseguir la ruta éptima aumen-
ta con el nimero de nodos del T'SP. No obstante, incluso para un mapa de partida practicamente
inexplorado (Figura 5.15¢, con 13 nodos no explorados), el algoritmo encuentra la mejor solucién
en tan solo 133ms. Ademads, esta solucidn es exactamente la misma que la proporcionada por
la técnica exacta, pero en un tiempo muy inferior (ver Tabla 5.2). El tiempo total empleado
en esta situacién es de 259ms, lo que supondria que el robot recorreria 5.2cm a una velocidad
de 200mm/s antes de recalcular una nueva ruta. Por lo tanto, la propuesta es vilida incluso
en el caso de que aparezcan obstaculos inesperados o méviles, pues el robot podria calcular una

nueva ruta antes de impactar con el obstaculo.

‘ N° Nodos No Explorados ‘ 6 nodos 10 nodos ‘ 13 nodos ‘
Total Mapa Topoldgico 124.7 £ 1.1 ms 125.0 £ 1.2 ms 1209 £ 1.7 ms
Nodos No Explorados 6.89 £ 0.12 us 10.29 £ 1.64 us 5.21 £ 0.19 us
Matriz de Distancias 2.67 £ 0.47 ms 2.31 £ 0.04 ms 4.57 £ 1.25 ms
TSP 58.97 £ 0.79 ms | 97.57 £ 6.24 ms | 133.54 £+ 2.03 ms

| Total | 186.39 + 1.40 ms | 224.93 & 6.30 ms [ 259.00 & 2.82 ms |

Tabla 5.3: Tiempo de ejecucion del algoritmo de exploracién completa.
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4 Experimentos y resultados

En este apartado se presentan los resultados obtenidos que demuestran la validez del método
para la planificacién de rutas de exploracién completa. Todas las pruebas se han efectuado en
la misma maquina, un Pentium 3 a 550 MHz con 192 MB de memoria RAM. En los mapas
métricos que sirven de base al método, las zonas libres se muestran en negro, los obstaculos en

blanco y las dreas no exploradas en gris.

El algoritmo se ha aplicado tanto a entornos simulados como a entornos reales. Las pruebas
simuladas se han realizado con el simulador de la plataforma robdtica Nomad 200 de Nomadics.
Las pruebas en entornos reales se han llevado a cabo empleando la plataforma robdtica real
Pioneer P2AT.

La técnica propuesta en esta Tesis sirve, ademas de para planificar rutas de exploracién
completa para visitar las regiones no exploradas de un entorno total o parcialmente explorado,
para planificar cualquier otra ruta que cumpla determinados criterios. Lo Unico que haria falta
es seleccionar los nodos de acuerdo a dichos criterios, que incluso pueden ser muy variados.
Asi, se podrian seleccionar todos los nodos del modelo para visitar todo el entorno en tareas
de vigilancia. También se podrian escoger una serie de nodos explorados, de manera que el
agente se dirigiera hacia unos lugares predeterminados del entorno. Igualmente, el método que
se propoue también se puede aplicar a la planificacién de tareas en entornos multiagente que

implicaran la navegacion de forma eficiente.

A continuacion se presentan los resultados de las pruebas de planificacién de rutas de
exploracién completa tanto en entornos simulados como reales. Posteriormente también se
demuestra la validez del método para planificar rutas de exploracion que dirijan el robot hacia un
conjunto determinado de zonas ya exploradas, mediante un ejemplo de planificacién multiagente

en un entorno hospitalario.

4.1 Entornos simulados

La Figura 5.16 presenta diferentes etapas del proceso de exploracién de un entorno simulado.
El objetivo de esta prueba es comprobar la validez del método para la generacion de rutas de
exploracién completa de un entorno durante distintos instantes del proceso de exploraciéon. No
es un objetivo el presentar el seguimiento de la ruta, que se efectuaria con los comportamientos
reactivos del Capitulo 3. La planta del entorno se observa en la Figura 5.16a. Se modela
mediante un mapa métrico de 256x256 celdas. En las Figuras 5.16b, ¢, d y e se puede apreciar
la ruta de exploracién completa propuesta en distintos instantes de la exploracién. Para las 4
etapas que se presentan se muestra el mapa topoldgico que se construye sobre el mapa métrico.
Asi mismo, se indica el orden en el que se deberian visitar las regiones no exploradas del entorno,

partiendo desde la posicién del robot (regién 1).

En la Figura 5.16b se encuentra explorada la parte sureste del entorno. Con este grado de
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32.5m

32.5m

(d)

Figura 5.16: Célculo de la ruta de exploraciéon completa en un entorno simulado: (a) planta; (b)
etapa 1 de la exploracidn; (c) etapa 2 de la exploracién; (d) etapa 3 de la exploracién; (e) etapa
4 de la exploracion.

exploracién, la ruta de exploracién completa propuesta deberia explorar la parte este, la parte
norte y la parte oeste del entorno, siguiendo este orden. Asi, el robot se dirige hacia la zona
este del entorno, comenzando por la siguiente regién proporcionada por el algoritmo (regién 2).
Al alcanzar la zona este del entorno, el robot detecta la pared derecha del mismo, por lo que se
recalcula una nueva ruta (Figura 5.16¢). En realidad, se construye un nuevo mapa topoldgico vy,
por ende, se obtiene una nueva ruta, cada vez que el mapa métrico cambia significativamente,
cuando el nimero de celdas del mapa que varia supera el umbral Upetrico (ver Seccién 3.3.1 del
Capitulo 2). La nueva ruta de exploracién completa que se propone en esta etapa del proceso
de exploracién tiende a finalizar la exploracion de la zona este, continuando por la zona norte
y la zona oeste. Como podemos observar, este resultado es coherente con la ruta propuesta en
la anterior etapa de exploracion (Figura 5.16b), aprecidndose también la constancia del mapa
topolégico a pesar de la exploracién progresiva. Por lo tanto, el robot enfilaria hacia la regién 2
de la ruta presentada en la Figura 5.16c. Nuevamente se detecta un cambio significativo en el
mapa métrico al detectar la pared norte de la habitacién central de la zona este (Figura 5.16d),
superando el nimero de celdas que ha variado el umbral U eirico- Se obtiene una nueva ruta

de exploracion, la cual sigue manteniendo el mismo esquema que las anteriores. Se propone
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continuar el proceso por la zona este, a continuacién la zona norte y, finalmente, la zona oeste.
Por dltimo, en la Figura 5.16e se presenta una nueva ruta de exploraciéon cuando la dltima
pared de la habitacién que se estaba explorando es detectada. La ruta obtenida por el algoritmo
corrobora el mismo esquema, primero la zona norte y después la zona oeste. La exploracion

continuaria hasta que se tuviera conocimiento de todo el entorno.

Es necesario remarcar que el seguimiento de las rutas calculadas se llevaria a cabo con
los comportamientos reactivos implementados (ver Capitulo 3). Ademds, en todos los casos
el algoritmo genético implementado obtiene la ruta éptima, pero en un tiempo enormemente
inferior al algoritmo de busqueda exhaustiva cuando el nimero de nodos crece por encima de
unos 10. De hecho, en la Figura 5.16b habria sido imposible el calculo de la ruta 6ptima con la
técnica exacta, puesto que al ser el TSP de 13 nodos, se necesitarian mas de 6 minutos (Tabla
5.2).

4.2 Entornos reales

Al igual que cuando se trabaja con entornos simulados, el objetivo de las pruebas con entornos
reales es comprobar la efectividad del método propuesto para la obtencién de rutas de exploracién
completa en distintos instantes del proceso de exploracién. Tal y como se ha comentado previ-
amente, el seguimiento de la ruta se realizaria con los comportamientos reactivos del Capitulo
3.

La Figura 5.17 presenta la planta de dos entornos reales de prueba. El entorno real 1
(Figura5.17a), consta de una habitacién de aproximadamente 5.525.5m? y un pasillo de 3m de
ancho con varias columnas. La habitacién y el pasillo estdn conectados a través de una puerta
de 1.5 de ancho. Por otro lado, el entorno real 2 de la Figura 5.17b consta de varios pasillos
conectados de diferentes longitudes y anchuras. Ambos entornos se modelan con mapas métricos
de 256x256 celdas.

En la Figura 5.18 se pueden observar las rutas de exploracién completa calculadas en
distintos instantes de la exploraciéon del entorno de la Figura 5.17a. En este caso se parte
de un conocimiento preciso de la habitacion de este entorno, generdndose la primera ruta de
exploracién completa (Figura 5.18a). En esta primera etapa se aprecia que la habitacién se
modela con un tnico nodo del mapa topolégico, cubriendo el resto de nodos el exterior de esta
habitaciéon. Todos los nodos del mapa topolégico excepto el de la habitacién estan inexplorados.
Sin embargo, el robot se encuentra en la habitacion. De este modo, la ruta de exploracién
completa incluye todas las regiones del entorno. La ruta sugerida exploraria el exterior de
la habitacién, partiendo hacia el norte, después el oeste y finalmente el sur del entorno. Al
comenzar la exploracién del pasillo se genera una nueva ruta, la cual concuerda con las premisas
establecidas en la etapa anterior (Figura 5.18b). En este caso ya existen nodos explorados en el
mapa topoldgico, por lo que la ruta de exploraciéon completa no incluye todas las regiones, sino
Unicamente las no exploradas. El robot debe dirigirse hacia el norte, posteriormente hacia el

oeste y finalmente al sur para completar la exploracion de las zonas no exploradas del entorno.
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Figura 5.17: Planta de los entornos reales de prueba: (a) entorno real 1; (b) entorno real 2.

Alllegar el robot a la posicién de la Figura 5.18¢ el mapa métrico ha cambiado notablemente,
pues el nimero de celdas que ha variado supera el umbral Uerrico (ver Seccion 3.3.1 del Capitulo
2). Por lo tanto, se obtiene una nueva ruta. No obstante, este nueva ruta no varia la secuencia
de exploracidn propuesta en las etapas anteriores. La ruta calculada se dirige hacia el norte, el
oeste y, por ultimo, el sur. En la Figura 5.18d el agente ha detectado la pared norte del pasillo,
por lo que ya no puede continuar hacia el norte, recalculando la ruta de exploracién completa.
Ya no se sugiere continuar hacia el norte, puesto que estd completamente explorado. Por el
contrario, la ruta sugiere ir hacia el oeste (regién 2), continuando por el sur. Sin embargo, como
se observa en la Figura 5.17a, la zona oeste del mapa métrico no tiene su correspondencia fisica
real en el entorno. Debido a que el mapa métrico no estd suficientemente conformado, no se
detecta esta situacion. Al continuar el proceso de exploracién, el mapa métrico se define por
completo, obteniéndose una nueva ruta (5.18e). Con este grado de exploracion se observa que el
mapa topoldgico refleja la realidad del entorno. La zona oeste ya no es accesible desde el norte
del pasillo, pues no existe esta conexién en la representacién topoldgica. Por lo tanto, la ruta

propuesta dirige el agente hacia el sur, para finalizar la exploracién del pasillo.

El algoritmo genético es capaz de obtener para este primer entorno real la ruta éptima en
todos los casos. Nuevamente debemos destacar que no habria sido posible emplear la técnica
de busqueda exhaustiva pues el nimero de nodos del TSP es de 13 (Figuras 5.18a y b), 6 12
(Figuras 5.18¢c, d y e), lo cual hace que el tiempo de proceso se dispare, imposibilitando su

utilizacién practica.

Para el entorno real 2 se presentan dos etapas del proceso de exploraciéon (Figura 5.19). Se
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Figura 5.18: Célculo de la ruta de exploracién completa en el entorno real 1: (a) etapa 1 de
la exploracion; (b) etapa 2 de la exploracién; (c) etapa 3 de la exploracién; (d) etapa 4 de la
exploracion; (e) etapa 5 de la exploracin.

parte de un mapa en el que los pasillos norte y este estan completamente explorados, y el pasillo
sur en su mayoria. El robot se encuentra en el centro del pasillo oeste, que es mas corto que el
resto. La ruta que se propone pretende explorar el pasillo central y después la zona suroeste y
sur del entorno, aunque estas dos ultimas areas del mapa métrico no representan zonas reales
del mismo (Figura 5.17b). Al continuar el proceso se llega a la situacién de la Figura 5.19b,
donde el mapa métrico ha variado profundamente (se supera el umbral Upyesrico), calculdndose
otra nueva ruta. El algoritmo propone finalizar la exploracion del pasillo central. Sin embargo,
para dirigirse hacia la parte sur y oeste del entorno debe atravesar los pasillos oeste, norte, este y
sur. Esto ocurre porque, debido a que el proceso de exploracién ha avanzado, no existe conexién

directa entre el pasillo central y la parte suroeste del entorno a través del mapa topoldgico.

Nuevamente, el método heuristico genético calcula la ruta 6ptima. En este caso, hay
unicamente 10 y 6 nodos no explorados en las Figuras 5.19a y b, respectivamente. Este he-
cho permitiria emplear el algoritmo de busqueda exhaustiva, pues su tiempo de proceso seria
bajo (Tabla 5.2). Sin embargo, como a priori no se conoce el nimero de nodos no explorados,

esta solucion debe ser descartada en prevision de que aparezcan mas nodos de los que la técnica
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exacta puede tratar de forma rapida. Madas ain, cuando se ha demostrado que el algoritmo

genético empleado obtiene una ruta Optima o subdptima de forma rapida.

Figura 5.19: Célculo de la ruta de exploraciéon completa en el entorno real 2: (a) etapa 1 de la
exploracion; (b) etapa 2 de la exploracién.

4.3 Un caso de aplicacion: planificaciéon en un entorno hospitalario

La programacién de las tareas de médicos y enfermeras en un hospital es una tarea compleja.
En un entorno de esta indole los miembros del personal deben llevar a cabo varias tareas en
lugares diferentes. Un problema tipico es el orden en el que estos lugares deben ser visitados
para trabajar eficientemente. Aunque la experiencia del personal proporciona un conocimiento
valioso para organizar el trabajo, las situaciones inesperadas o urgentes hacen que no siempre se
pueda seguir el plan establecido. En estos casos, seria 1itil y deseable tener algin mecanismo de
programacién de tareas capaz de proporcionar la mejor planificacién de las mismas de manera,

que se visitaran todos los lugares establecidos de la forma més rapida posible.

El problema anterior se puede resumir como, dado un conjunto de lugares, asi como la
distancia entre estos lugares, encontrar el orden en el que deben ser visitados para conseguir
la méxima eficiencia. Este planteamiento es similar al realizado en la Seccion 3.3, equivalente
al T'SP. Por lo tanto, la técnica presentada en este capitulo es aplicable a la resolucién del
problema. Los resultados de su aplicacién se presentan en [UPA103a], donde se planifican

tareas en la tercera planta de la Fondazione IRCCS Santa Lucia de Roma.

Para poder aplicar el método necesitamos un modelo del entorno donde se va a trabajar.
El punto de partida de este modelo es el mapa de la tercera planta del hospital ? que se muestra
en la Figura 5.20a. El mapa original no es valido por varias razones: i) las habitaciones estan
etiquetadas con su ntmero, de la 301 a la 327; y ii) el espacio libre estd representado en color
blanco, lo que se corresponderia con una probabilidad de ocupacién de una zona ocupada. Por lo

tanto, este mapa necesita ser procesado antes de poder aplicar nuestro método de planificacién de

2Proporcionado por la Fondazione IRCCS Santa Lucia de Roma.
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rutas. En primer lugar, eliminamos manualmente la etiqueta numeérica de todas las habitaciones.
A continuacion aplicamos un procesado de la imagen hasta tener una representacion util (Figura
5.20b), basado en tres fases encadenadas: i) un filtro gaussiano de definicién; ii) un aumento del
contraste por estiramiento del histograma, y iii) una inversion del color de la imagen. Al finalizar
este proceso se dispone de un mapa métrico util de 1024x1024 celdas donde el espacio libre estd
representado en negro, correspondiéndose fisicamente con los pasillos y las dependencias de la

tercera planta del hospital.
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Figura 5.20: (a) Mapa original del hospital; (b) mapa métrico obtenido al procesar el mapa
original del hospital.

El mapa topolégico se construye a partir de un mapa métrico completamente explorado de
1024x1024 celdas. El resultado de la construccién de la representacién topoldgica se muestra
sobre el mapa de la tercera planta del hospital en la Figura 5.21. Se observa que aparece un nodo
en cada una de las 27 habitaciones de la planta, de la H301 a la H327. Asi mismo, aparecen
nodos en o muy cerca de otras dependencias significativas de la planta: Habitaciones Botiquin
1y 2 (HB1 y HB?), Habitaciones de las Enfermeras 1 y 2 (HE! y HE?2), y la Habitacién de los
Médicos (HM ). También aparecen nodos del mapa topoldgico en los pasillos, que sirven de unién
entre las habitaciones. A la vista de la Figura 5.21 se aprecia la validez de la representacion
métrico-topoldgica, puesto que esta implicitamente adaptada a la geometria del entorno. En este
caso la entrada del T'SP no consistird en los nodos inexplorados del entorno, sino en un conjunto
de nodos asociados a determinadas estancias de la tercera planta del hospital. En cuanto a la
matriz de distancias, se calcula exactamente igual que en la Seccién 3.2, pero considerando todos
y cada uno de los nodos del mapa topoldgico. De este modo se conoce la relacién de distancia
entre cualquier pareja de nodos. Este hecho anadira versatilidad, puesto que se podran planificar

rutas de cualquier tamano que visiten cualquier conjunto de habitaciones del hospital.
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Figura 5.21: Mapa topoldgico superpuesto al mapa original del hospital, junto con la situacion
de varias habitaciones importantes.

En los experimentos llevados a cabo el agente mévil es el personal del hospital. En las
situaciones de urgencia, el sistema debe tratar con mas de un agente. En esos casos el algoritmo
planifica las mejores rutas para cada uno de ellos de manera que se visiten los lugares prefijados
una unica vez. Inicialmente el T'SP es resuelto para todos los agentes implicados de manera
que todos ellos visiten todos los lugares. Con estas soluciones se determina qué agente alcanza
alguno de los lugares antes que nadie, por ejemplo el agente A;. Se preserva, por tanto, la
ruta para este agente. Sin embargo, el T'SP es resuelto nuevamente para todos los agentes tras
eliminar el destino alcanzado por A;. Hay que resaltar que todo este procesado se realiza a
priori, cuando ninguno de los agentes ha comenzado a seguir la ruta. Esta operacién se efectia

tantas veces como sea necesario hasta que todos los agentes alcanzan el destino final.

Supongamos un escenario en el que sucede una urgencia nocturna cuando hay Unicamente
dos enfermeras y un médico. La primera enfermera, Enfermeral se encuentra en la habitacion
H307, mientras que la segunda, Enfermera?2 estd en la habitacion H324. El médico, Doctor, estd
en esos momentos en la habitacién H514. La urgencia es detectada en la habitacién H312. Todo
el equipo (desfibrilador y equipo de emergencia), se supone situado en HB1. Los expedientes de
los pacientes se encuentran en HEZ2 por la noche. Por lo tanto, una ruta completa para una inica
persona incluiria su posicién, la Habitacién Botiquin 1 (HB1), la Habitacién de Enfermeras 2
(HE?2) y la habitacién 312. En la Tabla 5.4 se presenta el resultado de la planificacién de la
ruta, junto con el coste asociado. Para cada una de las ejecuciones del algoritmo, los lugares que
finalmente deben ser visitados por algin miembro del personal estan en negrilla. La Enfermeral
es la persona mas cercana a HB1 y llegaria en primer lugar (Ejecucién 1 de la Tabla 5.4), por lo

que ni el Doctor ni la Enfermera2 van a esta estancia. Cuando se recalculan las rutas teniendo
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en cuenta este dato (Ejecucion 2), el Doctor estd més cerca de HE2, donde se encuentran los
expedientes. Por lo tanto, ni la Enfermeral nila Enfermera?2 visitan HE2 y van directamente a
la habitacion 312. Las rutas finales para los miembros del personal son HE2, H312, HB1, H312
y H312 para el Doctor, la Enfermeral y la Enfermera2, respectivamente. El algoritmo optimiza
la ruta rapidamente, consiguiendo: i) que todas las estancias se visiten una tnica vez; y ii) que

al final el Doctor, la Enfermeral y la Enfermera2 estén en la habitacién 312.

Ejecucién 1 Coste Total
Doctor HB1(675), HE2(496), H312(113) 1284
Enfermeral | HB1(86), HE2(496), H312(113) 695
Enfermera 2 | HB1(120), HE2(496), H312(113) 729

Ejecucién 2 Coste Total
Doctor HE2(180), H312(113) 293
Enfermeral | HB1(86), HE2(496), H312(113) 695
Enfermera 2 HE2(522), H312(113) 634

Ejecucioén 3 Coste Total
Doctor HE2(180) H312(113) 293
Enfermeral HB1(86) H312(608) 694
Enfermera 2 H312(634) 634

Tabla 5.4: Lugares visitados por el personal, asi como el coste durante la situacién de emergencia.

La situacién planteada consiste en un TSP de pocos nodos, aunque se resolveria del mismo
modo si hubiera que visitar méas estancias. Debido a que el algoritmo implementado es muy
rapido, la ruta éptima para cada uno de los agentes se calcula en muy poco tiempo, incluso en
el caso de que hubiera que ejecutar varias iteraciones hasta alcanzar la solucién final. De este

modo, se consigue una gestién eficiente y coordinada de las urgencias en el hospital.

5 Conclusiones

En este capitulo se ha presentado un algoritmo para la planificacién eficiente de rutas de explo-
racién completa de un entorno total o parcialmente desconocido. La técnica se encuadra dentro

del nivel de Navegacion por Inspeccién, el mas alto de la Jerarquia de Navegacion.

El método esta soportado por una estructura jerdrquica que integra las dos paradigmas
mas utilizados a la hora de representar y modelar un entorno, el métrico y el topolégico. De
este modo se aprovechan las ventajas de cada uno de ellos. El método de integraciéon métrico-
topoldgico se basa en una estructura piramidal que divide el entorno en regiones, representando
explicitamente las zonas no exploradas. Por lo tanto, se puede emplear para planificar rutas a

través de areas desconocidas.

La estructura piramidal se construye a partir de un mapa métrico probabilistico. En una
primera etapa el mapa métrico es umbralizado y se realiza un crecimiento de obstaculos para
que la pirdmide tenga una base apropiada. A partir de este mapa preprocesado se construyen

los distintos niveles de la jerarquia, consiguiendo al final un mapa topoldgico que abstrae la
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informacién del entorno en regiones y las conexiones entre ellas. Una de las grandes ventajas
del mapa topolégico presentado es que contiene a las zonas no exploradas, por lo que es posible
planificar rutas incluyendo estas regiones. Asi mismo, el tiempo empleado en su construccién no
depende de la complejidad ni del grado de exploracidon del entorno, sino del tamano del mapa.
Se ha comprobado que el tiempo necesario para su construccidon con mapas métricos del tamano

que normalmente se usan para modelar el entorno es muy pequeno.

La planificacién de las rutas de exploracién completa se basa en la estructura presentada.
Un paso previo necesario es la obtencién de las regiones desconocidas accesibles desde la posicién
del robot, asi como la distancia entre estas regiones. Con estos datos de entrada el problema
es similar al T'SP. Debido a que el numero de nodos en un entorno arbitrario no es conocido a
priori, el problema se ha resuelto mediante una técnica heuristica. Entre todas las opciones se ha
escogido un algoritmo genético, pues es el que mejores resultados ha dado en comparacién con
otros métodos. Este algoritmo obtiene una ruta subéptima de exploracién completa en un tiempo
razonable, lo que permitiria recalcularla en el caso de que aparecieran obstaculos inesperados.
Con el objetivo de realizar una comparacion temporal también se ha implementado una técnica
exacta de busqueda de la ruta 6ptima. Se ha demostrado que este método no es viable cuando

el nimero de nodos del T'SP se incrementa por encima de un valor no muy elevado.

La técnica ha sido probada tanto en entornos simulados como reales. En ambos casos se ha
demostrado la validez de la propuesta, ya que las rutas planificadas cubren de forma éptima todas
las zonas inexploradas de los entornos de prueba. Ademads de verificar este hecho, se ha mostrado
que son coherentes para un mismo entorno con distintos grados de exploraciéon. Por tltimo,
también se presenta una aplicacion de la técnica propuesta en un entorno hospitalario. Ademads
de planificar rutas que visiten varios lugares de una forma rapida, también se ha demostrado su

aplicacién a la gestién eficiente y coordinada de urgencias en un hospital.






Capitulo 6

Resultados

En este capitulo se presentan los resultados que se obtienen tras la integracién de todos los
modulos que forman parte del sistema para la exploracion completa basada en comportamien-
tos de entornos total o parcialmente desconocidos, tanto sobre un simulador como sobre una

plataforma fisica, en este caso un Pioneer P2AT.

Los resultados en entornos simulados se presentan en la Seccién 2, mientras que los resulta-
dos en escenarios reales se describen en la Seccidn 3. Antes de revisar estos resultados se analiza
en la Seccion 1 el entorno de pruebas y los preparativos necesarios para que el funcionamiento

sea adecuado. Por ultimo, en la Seccidén 4 se comentan las conclusiones que se extraen.

1 Entorno de pruebas

En la Figura 6.1 se presenta de forma esquemdtica el entorno de pruebas utilizado para el sis-
tema de exploracidon completa. Todas las transferencias de informacion se realizan a través de
IP en una red de area local. Sin embargo, existen variaciones en el esquema segtin se trabaje con
el simulador de la plataforma robotica Nomad 200 de Nomadics o con la plataforma robdtica
real Pioneer P2AT. En el primer caso, el simulador trabaja en la maquina PC_Simulador, es-
tando conectada por cable a la red (Figura 6.1a). En el segundo, el robot real se conecta a la
red a través de una conexién inhaldmbrica ( WIFI), para asi permitir que el agente se mueva
libremente durante la exploracién sin tener una conexién fisica que limite su movilidad (Figu-
ra 6.1b). En ambos casos la mixima velocidad de traslacién se fija a vprax = 100mm/s y
la méxima velocidad de rotacién a vypax = 15°/s. Asi mismo, y como ya se ha comentado
anteriormente, las plataformas robdticas constan unicamente de sensores sonar y de un sistema
de posicionamiento basado en odometria. En concreto, la plataforma simulada consta de un
anillo de 16 sensores equiespaciados y la plataforma robética real consta de 8 sensores frontales.
Es en este ultimo caso donde se presentan los efectos reales, debidos fundamentalmente a los
errores de los sensores sonar. El uso de las simulaciones permite estudiar el comportamiento del
sistema en ausencia de errores mecanicos y sensoriales. Por lo tanto, constituye una base para

los experimentos reales.
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Tanto cuando se realizan pruebas simuladas como cuando éstas se efecttian con el robot real,
todos los médulos del sistema (ver Figura 2.1), se ejecutan en la misma maquina, PC_Mddulos.
Esta maquina es un Pentium 3 a 550 MHz con 192 MB de memoria RAM, escogida a propésito
para demostrar que el sistema no es computacionalmente muy exigente. A pesar de que es
una maquina de bajas prestaciones, los médulos del sistema funcionan adecuadamente en ella,
compartiendo sus recursos. Todo ello es gracias a las bondades del esquema local sincrono de
la arquitectura DLA, pues el uso de los buzones permite optimizar los recursos disponibles para
que la operacion del sistema sea eficiente. En cualquier caso, si el funcionamiento no hubiera
sido adecuado con este esquema se podria haber hecho uso del esquema distribuido sincrono,
distribuyendo los médulos en varias méquinas. De los médulos del sistema, los principales son: i)
los médulos SeguirPared, SequirPasillo y CruzarPuerta, descritos en el Capitulo 3; ii) el médulo
Fusidn, descrito en el Capitulo 4; y iii) el médulo PlanificadorRuta, descrito en el Capitulo 5.
Estos tres capitulos (3, 4 y 5) concentran las aportaciones realizadas con la presente Tesis y se

combinan en el presente capitulo de resultados.

PC Mboédulos PC _Modules

(:f/ Red de e Red de 7N\ (7 N
Area Local ' Area Local = e
. / o /

(a) (b)

Figura 6.1: Entorno de pruebas: (a) simulador de la plataforma robética Nomad 200 de No-
madics; (b) plataforma robética real Pioneer P2AT.

En cuanto a la capa reactiva, Comportamientos, decir que en las pruebas se emplea el es-
quema implementado siguiendo la filosofia del CBR para los tres comportamientos. Esto es asi
porque dota de una mayor flexibilidad al sistema y de una mejor operacién, permitiendo tanto el
aprendizaje por observacién de un humano como el aprendizaje por experiencia, adaptandose de
un forma mas eficiente a la configuracion del entorno. No obstante, debido a la implementacion
de esta capa reactiva, se podria haber seguido otro esquema. Como cada comportamiento se im-
plementa en un médulo independiente, una opcién valida seria la de combinar comportamientos
desarrollados segin el modelo analitico con otros implementados con el CBR. Sin embargo, se
ha preferido usar para los tres, Seguir Pared, Seguir Pasillo y Cruzar Puerta, la técnica basada
en el CBR.

Para el cédlculo de los factores de ponderacion en el modulo Fusion se utiliza la base que
se presenta en la Seccion 2.4.1 del Capitulo 4, calculada segin el procedimiento analizado. Del

mismo modo, los patrones del sistema para comparar el vector de caracteristicas obtenido a
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partir de un mapa local son los presentados en la Seccion 2.5.1 del Capitulo 4.

En la Tabla 6.1 se presentan los valores empleados durante las pruebas para los pardmetros
del sistema. Estos pardmetros se han agrupado segun el capitulo en el que fueron descritos, para

asi facilitar su busqueda en el texto y su interpretaciéon en caso de duda.

‘ Otros (Capitulo 2) ‘

‘ Parametro ‘ Valor ‘ Descripcion ‘
Pespacio 10% Decremento de probabilidad de las celdas libres
Pocupado 20% Incremento de probabilidad de las celdas ocupadas

I5} 10° Anchura del 16bulo principal del sensor sonar
Unnetrico 200 Minimo ntmero de celdas que cambia para planificar
Tam_Celda 40mm | Tamano de la celda de los mapas probabilisticos
Tam_MapaMetrico | 2562256 | Numero de celdas del mapa métrico
Tam_MapaLocal 1132113 | Numero de celdas del mapa local

‘ Comportamientos (Capitulo 3) ‘

‘ Parametro ‘ Valor ‘ Descripcion ‘
dp 700mm | Distancia a la que se sigue la pared en Seguir Pared
dspsec 1000mm | Distancia de seguridad en Seguir Pared
dscsec 400mm | Distancia de seguridad en Seguir Pasillo
dopskec 300mm | Distancia de seguridad en Cruzar Puerta
Ureusar 0.1 Umbral de adaptacion de casos en el ciclo CBR
Dist_MaxMin 1000 Distancia minima entre clases del algoritmo MazMin
‘ Fusién (Capitulo 4) ‘
‘ Parametro | Valor | Descripcién ‘
Gregion 255 Nivel de gris de la regién de interés
Grocaplore 127 Nivel de gris de las zonas no exploradas
G fondo 0 Nivel de gris de las zonas fuera de la regién de interés
Uocupada 60% Umbral de probabilidad para las zonas ocupadas
Uno_explore 40% Umbral de probabilidad para las celdas libres
N 64 Tamano del mapa de profundidad y de su |FFT|
P 9 Tamano de la base de componentes principales
Upesos 0.4 Umbral de activacién de campo de potencial

‘ Planificacién (Capitulo 5) ‘

‘ Parametro ‘ Valor ‘ Descripcion ‘
Py 100% Probabilidad de ocupacion de las celdas obstaculo
Pripre 0% Probabilidad de ocupaciéon de las celdas libres
Piper 50% Probabilidad de ocupacion de las celdas no exploradas
Uobst 60% Umbral de probabilidad para las celdas ocupadas
Ulibre 40% Umbral de probabilidad para las celdas libres
Obst_Inc 2 Numero de celdas en que se crecen los obstaculos
Dist_Max 40 Distancia maxima entre las regiones de un entorno
A_man 16 Area minima de una regién

Tabla 6.1: Pardmetros empleados durante las pruebas del sistema de exploracién.

Por 1ltimo, debemos recordar que el mdédulo Interaccion es el usado para iniciar y parar
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el proceso de exploracién, siendo su finalizacién automdtica gracias al sistema desarrollado.
También es de utilidad para visualizar los resultados durante la exploraciéon. Una parte muy
importante de esta visualizacién corresponde al mapa métrico que se va generando y actualizando
en el médulo MapaMétrico, asi como el mapa local disponible en cada punto del entorno, obtenido
mediante el médulo MapaLocal. En estos mapas probabilisticos, las zonas libres se muestran en
negro, los obstaculos en blanco y las dreas no exploradas en gris. Para visualizar los resultados
también son de ayuda las dos representaciones graficas que se han desarrollado en la presente
Tesis, introducidas en el Capitulo 4. Se trata de la Representacion de Seleccion (RS), y la
Representacion de Fusion (RF'), siendo esta ultima la que aporta la informacion mds significativa

en relacién a la cooperacién de los tres comportamientos del sistema.

2 Entornos simulados

Todas las pruebas en entornos simulados usan las bases de casos clasificadas obtenidas tras el
aprendizaje por observacién realizado en los entornos de la Figura 6.2. El conocimiento utilizado
por el comportamiento Seguir Pared (Figura 6.2a) es el mismo de la Figura 3.13 del Capitulo 3,
consistente en 393 casos clasificados en 37 clases. En cuanto al segundo comportamiento, Seguir
Pasillo, decir que el aprendizaje por observacién usado (Figura 6.2b) también es el mismo que
uno previo empleado en las pruebas del Capitulo 3, concretamente el de la Figura 3.17. Este
entrenamiento almacena 145 casos que se clasifican en tan solo 6 clases. Por ultimo, para el
comportamiento Cruzar Puerta se utiliza el aprendizaje por observacién que se muestra en la

Figura 6.2c, el mismo de la Figura 3.23, donde los 103 casos adquiridos se dividen en 13 clases.

(b)

Figura 6.2: Aprendizaje por observacién: (a) Seguir Pared; (b) Seguir Pasillo; (c) Cruzar Puerta.
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2.1 Entorno simulado de prueba 1

En una primera prueba el agente auténomo mévil se encuentra en el centro de un entorno de
10210m? delimitado por paredes, pero completamente vacio en su interior (Figura 6.3). Por
supuesto, este hecho es desconocido inicialmente porque el entorno estd totalmente inexplorado
al dar la orden de exploracién. La trayectoria recorrida por el agente se muestra en la Figura
6.3a. Esta trayectoria determina la distribucién de colores que se presenta en la RF de la
Figura 6.3b tras finalizar la exploracion. En ésta se observa que inicialmente ninguno de los
tres comportamientos es el predominante, puesto que el agente no se encuentra ni en una pared,
ni en un pasillo, ni cerca de una puerta. La ruta de exploraciéon propuesta hace que el robot
se dirija hacia la esquina superior derecha, siendo la contribucién de los tres comportamientos

proporcional al valor de los pesos calculados en el médulo Fusion.

y

i

(b)

P W R m\..—j

ﬂ\“ﬁh‘!

(d)

Figura 6.3: Exploracién de entorno simulado: (a) trayectoria; (b) RF'; (c) comportamiento
Seguir Pared; (d) comportamiento Seguir Pasillo.

Una vez el robot se encuentra en la parte superior derecha, el comportamiento principal serd
el Seguir Pared, tal y como se observa perfectamente a través del color rojo de la trayectoria
de la RF de la Figura 6.3b. A partir de ese momento, la trayectoria presenta un color rojo

intenso en la mayoria de sus puntos porque el robot percibe el entorno como una pared. Sin
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embargo, en la parte superior y oeste del entorno, la trayectoria presenta algunas oscilaciones,
apareciendo algunos puntos donde el comportamiento Seguir Pared no es el que més contribuye
al movimiento. Esto ocurre porque existen zonas que atin no estan exploradas algo mas alejadas
de la pared que aparecen en la ruta de exploraciéon y el robot también debe dirigirse hacia
ellas. Finalmente, cuando solamente falta por explorar la zona inferior del entorno y un trozo
de la parte este, la trayectoria seguida por el robot es practicamente rectilinea (con la ventaja
que esto supone), con una marcada contribucién del comportamiento Seguir Pared hasta que
todo el entorno estd explorado. Una caracteristica importante que se aprecia en la RF es la
suavidad en las transiciones de color, es decir, en la adaptacion de los factores de ponderacion
de los comportamientos a la configuracién del entorno. Este hecho implica una navegacién con
movimientos y cambios de direccién mdas suaves por parte del agente. Si bien esta propiedad
ya fue comentada en las pruebas de la Seccién 5 del Capitulo 4, en aquéllas pruebas el robot
era guiado manualmente, mientras que en las que se presentan en este capitulo navega de forma
autonoma. Por lo tanto, la suavidad en los cambios de color de la trayectoria es una caracteristica
que depende de la configuracién del entorno, inherente al método de cédlculo de los factores de

ponderacién y, al mismo tiempo, es independiente de la forma en la que se controla el robot.

Durante la navegacién, cada uno de los tres comportamientos hace uso de la base de casos
clasificada que se obtiene tras el aprendizaje por observacion en los entornos de la Figura 6.2. A
modo de ejemplo se presenta en las Figuras 6.3c y d la trayectoria recorrida por el agente sobre el
modelo de entorno construido. Al mismo tiempo, la Figura 6.3¢ muestra con un circulo blanco
la posicion de los casos adaptados para el comportamiento Seguir Pared, mientras que en la
Figura 6.3d se muestra la misma informacién para el comportamiento Seguir Pasillo. El primer
dato significativo que se extrae es que en ningin momento el agente percibe el entorno como un
pasillo, puesto que en la Figura 6.3d los casos se adaptan en todos los puntos de la trayectoria
para el comportamiento Seguir Pasillo. Sin embargo, para el comportamiento Seguir Pared la
situacion es diferente. Se observa en la Figura 6.3c que el sistema adapta casos Unicamente
cuando la configuracién del entorno no se corresponde con una pared. Esto sucede al principio
de la navegacién, cuando el robot se dirige hacia la esquina superior izquierda del entorno, y
cuando el agente se aleja un poco de la pared. En los giros hacia la izquierda en las esquinas
no se adaptan los casos porque el aprendizaje por observacion de la Figura 6.2a almacena este

conocimiento en la base de casos.

En la Figura 6.4 se presenta el estado de la exploracién del entorno de la Figura 6.3a en
distintos instantes de la misma. A tal efecto se muestra para cada etapa el mapa topoldgico con
la ruta de exploracion planificada superpuesta al modelo de entorno almacenado en ese momento.
La primera etapa mostrada corresponde a un instante del comienzo de la exploracién (Figura
6.4a). La ruta de exploracién completa consta de 14 nodos, dirigiendo al robot hacia el este y
posteriormente hacia el norte, es decir, hacia la esquina superior derecha del entorno. En las
siguientes etapas que se presentan la ruta indica que debe explorarse la zona norte del entorno
(Figuras 6.4b y ¢), la cual consta de 13 nodos. Cuando esa zona ya estd explorada, el robot se

dirige hacia el sur, siendo entonces la ruta propuesta la que se muestra en la Figura 6.4d, con 11
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regiones. Obviamente, a medida que avanza la exploracién, el nimero de regiones sin explorar
que aparecen es mucho menor, algo que se aprecia en las Figuras 6.4e, f, g y h. Asi, en la etapa
que se representa mediante la Figura 6.4e, el nimero de zonas sin explorar que aparecen en el
mapa topoldgico es de tan solo 6, por lo que el tamano del T'SP en ese instante seria de 7. El
agente sigue avanzando en la exploraciéon hasta que no quede ninguna zona desconocida en el

entorno, momento en el que el sistema detiene la exploracién de forma automadtica (Figura 6.41).

@ 0 ®» W

Figura 6.4: (a)-(i) Mapa métrico, mapa topoldgico y ruta de exploracion en diferentes instantes
de la exploracion del entorno de la Figura 6.3a.
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2.2 Entorno simulado de prueba 2

Un segundo entorno de test es el que se presenta en la Figura 6.5a, el cual tiene unas dimensiones
mayores que el entorno vacio de la Figura 6.3a. Debido al tamano de celda y del mapa métrico
escogidos, T'am_Celda = 40mm y Tam_MapaM etrico = 2562256 respectivamente, no todo el
entorno tiene cabida en el mapa métrico usado para planificar. Desde el punto de vista de la
operacion del sistema no es un problema puesto que, tal y como se comenté en la Seccién 3.3.1 del
Capitulo 2, el médulo MapaMétrico se implementa con un esquema de almacenamiento circular
que asegura que la zona del entorno representada en el modelo es en todo momento la mas
recientemente explorada. Sin embargo, ésto puede suponer un problema desde el punto de vista
de la planificacién de la ruta de exploracién completa. Debido a que el mapa métrico descarta
la zona mdas antigua para poder representar la que el robot estd explorando actualmente, es
posible que zonas ya exploradas vuelvan a aparecer en el mapa métrico como no exploradas.
Esto supone que, dependiendo del entorno de test, puede que el sistema detecte el final de la
exploracién o puede que no lo haga incluso en el caso de que ésta haya finalizado. Asi, para
el entorno de la Figura 6.5a el sistema si detecta la finalizacién de la exploracién, aunque es
debido a la configuracién del entorno y no a que todo el modelo del mismo esté representado al

finalizar el proceso.

Al iniciar la exploracién del entorno de la Figura 6.5a el robot se dirige hacia la derecha
porque asi se lo marca la ruta de exploracion completa. Al detectar la pared frontal gira 180°,
sigue la pared y se centra en el pasillo que detecta. Si bien al principio de la trayectoria el
comportamiento principal es el Seguir Pared (ver color rojo inicial en la RF de la Figura 6.5b),
a partir de ese momento la mayoria de la trayectoria presenta un marcado color verde, debido
a que el robot navega précticamente siempre a través de un pasillo. El comportamiento Seguir
Pasillo es el principal excepto en los giros que el robot debe llevar a cabo. Excepto cuando gira
hacia el este en la parte norte del pasillo central, en los giros se dan dos situaciones diferentes.
Por un lado, si el robot detecta espacio libre a su izquierda, el entorno se percibe como una
pared hasta que de nuevo sigue la ruta planificada centrindose en el pasillo, como sucede al
girar hacia el norte en el pasillo sur para tomar el pasillo central del entorno. Por otro, en el
resto de los giros siempre hay una pequena zona de la trayectoria donde el comportamiento mas
importante es el Cruzar Puerta, debido a que el agente percibe una abertura, el nuevo pasillo,
que todavia no detecta como tal. Asi mismo, también aparece otra pequena zona donde el
comportamiento principal debe ser el Seguir Pared. Al igual que para el entorno de la Figura
6.3a, la RF representada en la Figura 6.5b presenta la misma suavidad en las transiciones de

color, consiguiendo asi un movimiento mas suave durante la navegacién.

Durante la navegacion, los comportamientos hacen uso de la base de casos clasificada que se
obtiene tras el aprendizaje por observacion en los entornos de la Figura 6.2. A modo de ejemplo
se presenta en la Figura 6.5c la trayectoria recorrida por el agente en gris sobre el modelo de
entorno construido para el comportamiento Cruzar Puerta. Los casos adaptados se muestran

con un circulo blanco en la posicién que fueron capturados. El agente no percibe practicamente
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Figura 6.5: Exploracién de entorno simulado: (a) trayectoria; (b) RF'; (c) comportamiento
Cruzar Puerta.

nunca a lo largo de la trayectoria que se encuentra en o cerca de una puerta. Por lo tanto, los

casos deben ser adaptados en la mayoria de la trayectoria.

La Figura 6.6 presenta el mapa topolégico con la ruta de exploracién planificada superpuesta
al modelo de entorno almacenado en diferentes instantes de la exploracién del entorno de la
Figura 6.5a. Las rutas planificadas en los instantes que se muestran en la Figura 6.6 constan
todas de un numero igual o inferior a 10 regiones, excepto para la primera etapa. En este caso
(Figura 6.6a), la ruta estd constituida por 13 nodos, dirigiéndose en primer lugar el robot hacia
el oeste para explorar el primer pasillo que se encuentra. En algunas de las etapas aparecen
nodos del mapa topoldgico que no se corresponden fisicamente con una zona del espacio, como
se aprecia en las Figuras 6.6c, d, e, f, j y k. Se dan dos situaciones diferenciadas. En primer

lugar, las regiones sin correspondencia fisica pueden aparecer como un nodo que hay que visitar
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Figura 6.6: (a)-(1) Mapa métrico, mapa topoldgico y ruta de exploracion en diferentes instantes
de la exploracion del entorno de la Figura 6.5a.

tras planificar la ruta de exploracion, segin se muestra en las Figuras 6.6¢, d y e. En los tres

casos hay nodos del mapa topolégico que forman parte de la ruta en la parte superior y oeste
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del entorno porque, debido al propio proceso de generacién y actualizaciéon del mapa métrico
durante la exploracion, se puede llegar a esas zonas no exploradas desde la posicién del robot.
En segundo lugar, surgen zonas no exploradas que no son accesibles desde la posicion del agente
(Figuras 6.6f, j y k). Esto es légico, porque se corresponden con zonas amplias donde debe
aparecer un nodo del grafo, aunque la progresiva exploracién que el agente lleva a cabo hace que
no tengan conexién con los nodos accesibles. Esto no es un problema para el método propuesto

en esta Tesis, ya que en ningin caso se incluyen en la ruta de exploracién los nodos no accesibles.

A partir de la etapa de la Figura 6.6g se pierde la informacién que se tenia almacenada en
el modelo de entorno sobre su zona oeste, para dar cabida en la representacién a la zona que
actualmente explora el agente. Asi, el robot sigue avanzando hacia el norte por el pasillo central
hasta que parece que el mapa métrico estd completamente explorado (Figura 6.61), excepto por
un par de nodos que representan dos regiones de pequeno tamafo. Sin embargo, debido al
almacenamiento circular que se lleva a cabo en el médulo MapaMétrico, se descarta la zona
sur ya explorada para permitir explorar la ultima parte del entorno. Asi, se explora el pasillo
noreste (Figura 6.6j), hasta llegar a la ultima zona inexplorada. Finalmente, cuando el robot
se encuentra en la posiciéon indicada en la Figura 6.61, el sistema determina que la exploracion
ha finalizado. Aunque el modelo de entorno usado para planificar en la Figura 6.61 no abarca
el entorno entero, no es posible alcanzar ninguna de las regiones no exploradas que aparecen
desde la posicién del robot. Casualmente, al observar la RF' de la Figura 6.5c, se observa que el

entorno de la Figura 6.5b ha sido explorado integramente.

2.3 Entorno simulado de prueba 3

La Figura 6.7a muestra la trayectoria seguida por el agente auténomo mévil en un tercer entorno
de prueba simulado. Esta trayectoria viene marcada por la ruta que el sistema planifica en todo
instante de manera adaptativa en funcion del modelo de entorno que tenga almacenado en
cada momento. Gracias a esta trayectoria se consigue explorar de forma integra el entorno,
obteniéndose al finalizar la exploracion el modelo de entorno representado en la RF' de la Figura
6.7b.

La trayectoria presenta relativamente pocas oscilaciones y pocos cambios de direccién. Se
aprecia, por ejemplo, cuando el agente estd recorriendo la zona sur del entorno, donde después de
una trayectoria recta alejdndose brevemente de la pared sur, gira y se orienta de forma paralela a
la misma. Posteriormente, al detectar la pared frontal el agente lleva a cabo un giro casi perfecto
de 90° y sigue navegando de forma paralela a dicha pared. Esta minimizacién de los cambios de
direccion se debe a la metodologia de disenio basada en el ciclo CBR, donde el aprendizaje por
observacién usado para los tres comportamientos (Figura 6.2), tiene una importancia vital. Del
mismo modo que para los dos entornos de test presentados anteriormente, la suavidad en las
transiciones de color es una caracteristica de la RF representada en la Figura 6.7b. Esto permite
una evolucion suave del robot durante la navegacion sin cambios bruscos. La distribucién de

colores que se muestra en la Figura 6.7b indica que el sistema adapta la navegacién del agente
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(a) (b)

Figura 6.7: Exploracién de entorno simulado: (a) trayectoria; (b) RF.

a la configuracion del entorno detectada en cada momento, gracias al método propuesto para el

célculo de los factores de ponderacion de los tres comportamientos.

En la trayectoria de la RF' en la Figura 6.7b se aprecia que el comportamiento principal
en cada punto de la misma es coherente con la configuracién del entorno mas cercano al robot.
El comportamiento Seguir Pared es el que predomina en cinco zonas bien diferenciadas. La
primera, junto al comienzo de la navegacién, cuando el robot se acerca a la pared girando hacia
el norte y asi se centra en el pasillo. La segunda, al comenzar a explorar la zona central del
entorno, donde debe girar hacia el norte y posteriormente hacia el sur. Quizas la zona mas clara
para este comportamiento sea la de color rojo intenso cerca de la pared sur y este, donde el
robot sigue la pared porque es lo mas adecuado para esa situaciéon. Las dos tltimas dreas de
color rojo aparecen al finalizar de explorar la pared este, donde el agente se debe acercar a las

paredes para conseguir explorar toda la zona.

El comportamiento Seguir Pasillo es el principal (color verde de la trayectoria), siempre
que el agente se encuentra entre dos paredes, una a su izquierda y la otra a su derecha. Esta
situacién se da en distintos puntos de la trayectoria, como es al comenzar a navegar por el
pasillo oeste, al virar a la derecha hacia el pasillo norte o al bordear el obstaculo en la zona
suroeste por su norte, oeste y sur. En cuanto al comportamiento Cruzar Puerta, aparece sobre
todo en los giros, como sucedia también en el entorno de la Figura 6.5a. Asi, nos encontramos
con que este tercer comportamiento es el que domina la trayectoria al girar para dirigir hacia
el este el robot por el pasillo en la parte superior del entorno, o cuando se estd bordeando el
obstaculo en la esquina inferior izquierda del escenario. Por tdltimo, decir que hay dos zonas de
la trayectoria donde el sistema no tiene una contribucién determinante por parte de ninguno de
los tres comportamientos. Son las zonas en las que el agente gira en la zona central del entorno.
En un caso, para dirigirse a explorar el area suroeste. En el otro, cuando gira hacia el norte

para navegar con direccién hacia la ultima de las zonas no exploradas, la noreste.
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2.4 Entorno simulado de prueba 4

La Figura 6.8 muestra la trayectoria y la RF' que se obtiene al explorar otro entorno simulado,
en las Figuras 6.8a y 6.8b, respectivamente. La ruta planificada hace que el robot avance en
primer lugar hacia la region que se encuentra al norte de su posicién inicial, donde sigue la pared
hacia el oeste y después hacia el sur. En ese momento, detecta la configuracién del entorno como
un pasillo, pues aparecen obstaculos a su izquierda y a su derecha. La ruta de exploracién hace
que el agente navegue por el sur del entorno. Durante dicha navegacién, el comportamiento que
mds influencia tiene en los comandos de movimiento varia dependiendo del punto por el que
el agente auténomo se mueva. Asi, al iniciar a recorrer la zona sur, el comportamiento Seguir
Pared es el principal, puesto que el sistema detecta una pared a la derecha y espacio libre a
la izquierda. Sin embargo, al detectar el obstaculo izquierdo, el comportamiento Seguir Pasillo
es el que contribuye con un mayor peso. Una vez dejado atrds el obstidculo, nuevamente es el
comportamiento Seguir Pared el que mayor contribucién tiene, como se aprecia en la zona rojo
intenso de la RF' de la Figura 6.8b, al explorar la parte inferior derecha del entorno. Debemos
hacer notar que los cambios de direccion durante la exploracion de la zona sur son minimos,
con la ventaja que esto implica para la navegacién del agente. Por supuesto, las transiciones de

color son suaves, redundando en una mayor suavidad en los movimientos del robot.
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Figura 6.8: Exploracién de entorno simulado: (a) trayectoria; (b) RF.

Después de explorar la zona sur, la ruta planificada dirige al agente hacia el norte, siguiendo
en primer lugar la pared y después centrandose en el pasillo que se encuentra. Este compor-
tamiento, Seguir Pasillo, es el principal hasta que se detecta la pared norte del entorno, momento
en el cual la ruta planificada hace que gire hacia la izquierda y se centre en el pasillo norte. Es

destacable el hecho de que el robot no tiene ningln problema para entrar en el pasillo norte, a
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pesar de que su anchura es en la parte més estrecha de tan solo 1.2m. En la parte mas ancha
mide 1.5m, la misma anchura que el pasillo de norte a sur en la parte noroeste del entorno, y el
pasillo que recorre el entorno de oeste a este en la parte central. Durante la navegacién por estos
pasillos la trayectoria tiene un marcado color verde intenso, lo que nos indica que, con diferencia,
el comportamiento méas importante es el Seguir Pasillo. Esto ocurre excepto en los dos giros que
se producen en el pasillo al oeste del entorno, donde el agente ve el escenario como una puerta,
ya que en el mapa local hay una especie de abertura. Es significativa también la oscilacion del
agente hasta que alcanza la parte mas ancha del pasillo central. Esto ocurre porque se adaptan
muchos casos durante esa parte de la trayectoria, debido a que el aprendizaje por observacion
en el entorno de la Figura 6.2b se realiza en un pasillo de bastante mayor anchura. Por lo tan-
to, al adaptar tantos casos con la aproximacién analitica, el agente oscila porque dicho modelo
estd basado en los campos de potencial. Finalmente, la planificacién de la ruta de exploracion
completa provoca que el agente atraviese de nuevo el corredor central en el este del entorno para

incluir en el modelo final que se presenta la Unica zona que falta por explorar.

2.5 Entorno simulado de prueba 5

El dltimo entorno de test simulado es el de la Figura 6.9a. Con el tamano de celda em-
pleado, T'am_Celda = 40mm, y el tamano del mapa métrico usado para la planificacidn,
Tam_MapaMetrico = 2562256, no todo el modelo de entorno estd representado en el mapa
métrico. Por lo tanto, al ir descartando las regiones mas antiguamente exploradas para dar
cabida a las zonas que se estian explorando, se pierde la informacién en relacién a las dreas
ya exploradas, como se comentd para el entorno de la Figura 6.5. Aun asi, en aquél entorno
el sistema daba por finalizada la exploracién porque en un instante determinado no existia ya
ninguna regién accesible por explorar. Casualmente, esta situacién coincidia con el momento en
el cual todo el entorno quedaba completamente explorado. Sin embargo, para el entorno que se
muestra en la Figura 6.9 no se tiene tanta suerte. El mapa métrico usado por el médulo Plan-
ificadorRuta para planificar la ruta en un instante determinado se muestra en la Figura 6.9b.
En ese instante, el modelo de entorno generado, representado en un mapa métrico de mayores
dimensiones, se presenta en la RF de la Figura 6.9c. Quizés el hecho maés significativo es que
el entorno estd completamente explorado pero, debido al proceso de generacién y actualizacién

del mapa métrico, el sistema detecta que todavia existe alguna zona no explorada.

Una posible solucién al problema descrito es emplear un tamano de celda mayor, para
que todo el entorno esté representado en el mapa métrico y asi se planifique la ruta de for-
ma adecuada. A tal efecto, se ha repetido la prueba empleando un tamano de celda mayor,
Tam_Celda = 80mm. En estas condiciones, el sistema si que detecta correctamente y de forma
automadtica cuando se ha explorado la totalidad del entorno. En ese momento el modelo de
entorno almacenado es el que se presenta en la Figura 6.10b. Si se superpone el mapa topoldgico
al mapa métrico cuando finaliza la exploracién se observa que el grafo tiene dos partes diferenci-
adas que no estan conectadas entre si (Figura 6.10c). Una parte se corresponde con las zonas no

ocupadas exploradas anteriormente por el robot. La otra estd constituida por nueve regiones no
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(@)

Figura 6.9: Exploracién de entorno simulado: (a) trayectoria; (b) mapa métrico cuando todo el
entorno estd explorado; (c) RF.

exploradas no accesibles desde la posicion del robot. Este resultado es coherente con el entorno
de trabajo, puesto que la parte del grafo correspondiente a las regiones no exploradas no tiene

su correspondencia fisica en el mundo simulado.

Las trayectorias seguidas en ambos casos, T'am_Celda = 40mm y Tam_Celda = 80mm,
se representan en las Figuras 6.9a y 6.10a, respectivamente. En estos dos casos se ha usado
el modelo analitico para los tres comportamientos, para demostrar la validez de los mismos.
Por este motivo el robot oscila ligeramente durante todo el tiempo que dura la navegacion. La
trayectoria seguida por el agente es similar en ambos casos, independientemente del tamano
de celda empleado. Asi, la ruta de exploraciéon permite explorar las cuatro habitaciones y los
pasillos anejos correspondientes de forma consecutiva. Se empieza por la habitacion suroeste,
para pasar a continuacién a la habitacion noroeste a través del pasillo oeste del entorno. Después
le toca el turno al pasillo norte, a la habitacién noreste y al pasillo este. Finalmente, el agente
explora la habitacién sureste y el pasillo sur. La ruta de exploracién que se va planificando en
todo momento dirige el robot hacia una habitacién. Cuando finaliza su exploracién lo dirige

hacia la siguiente hasta que todo el entorno aparece en el modelo.

Del mismo modo que para las trayectorias, las RF's presentan una distribucién de colores
similar, independientemente del tamano de celda empleado, T'am_Celda = 40mm en la Figura
6.9c y Tam_Celda = 80mm en la Figura 6.10d. Durante la exploracién de una habitacién es el

comportamiento Seguir Pared el que mayor contribucién al comando de movimiento final tiene.
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Figura 6.10: Exploracién de entorno simulado con Tam_Celda = 80mm: (a) trayectoria; (b)
mapa métrico cuando todo el entorno estd explorado; (¢) mapa topoldgico sobre el mapa métrico
en (b); (d) RF.

Durante la navegacién por un pasillo es, légicamente, el comportamiento Seguir Pasillo el que
ostenta el mayor peso de un comando de movimiento. Y durante el giro en las cuatro esquinas
o cuando el robot se orienta para entrar en una habitacién es el comportamiento Cruzar Puerta
el que influye en mayor medida en el comando de movimiento aplicado al robot. Estos hechos
son coherentes con la configuracién del entorno, puesto que se dan en las situaciones apropiadas

de las trayectorias recorridas por el agente.

A pesar de que aumentando el tamano de celda se obtienen unos resultados acordes con el
entorno que se estd explorando (Figura 6.10), quizés no sea la solucién adecuada para cualquier
entorno, puesto que su tamamno no es conocido de antemano. Tampoco es recomendable aumentar
el tamano del mapa métrico porque entonces el proceso de planificacién tardaria un tiempo
bastante mayor, haciendo mas lenta la adaptacion del sistema a la configuracion del entorno.
Por lo tanto, seria deseable plantear alguna posibilidad para aumentar el campo de visiéon del

mapa métrico y, por ende, del mapa topolégico, para poder abarcar entornos de trabajo mayores.
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No obstante, este tema queda fuera de los objetivos de esta Tesis.

3 Entornos reales

Para todas las pruebas en entornos reales se usan las bases de casos clasificadas obtenidas tras
el aprendizaje por observacion realizado en los entornos de la Figura 6.11. El comportamiento
Seguir Pared emplea como aprendizaje por observacion (Figura 6.11a), el mismo de la Figura
3.30a del Capitulo 3, el cual consiste en una base de casos de 543 casos clasificados en 62 clases.
Del mismo modo, el entrenamiento del comportamiento Seguir Pasillo (Figura 6.11b), también
es el mismo que uno previo, el de la Figura 3.33b. Este entrenamiento almacena 152 casos
en 18 clases. Por ultimo, para el comportamiento Cruzar Puerta se utiliza el aprendizaje por
observacién que se muestra en la Figura 6.11c, el mismo de la Figura 3.38, donde los 174 casos

adquiridos se dividen en 23 clases.

4.4m

£ ..I 2.5m
|
HEEEERN

4.4m 3.3m

Figura 6.11: Aprendizaje por observacion: (a) Seguir Pared; (b) Seguir Pasillo; (¢) Cruzar
Puerta.

3.1 Entorno real de prueba 1

En una primera prueba se coloca al agente en un entorno real cuadrado de una dimensién
aproximada de 4.4z4.4m? (Figura 6.12a). Tanto en este entorno de test como en los siguientes
que se presentan, aparecen diferentes materiales como son paredes, metal, madera y cartén.
Este hecho influye en las lecturas proporcionadas por los sensores sonar, pues éstas dependen

del material sobre el que incide su haz. El robot va explorando el entorno hasta que el sistema
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detecta que ya no existe ninguna zona no explorada accesible por el agente en el mapa topoldégico.
Cuando esto sucede, el modelo de entorno almacenado es el que se muestra en la Figura 6.12c¢,
donde se ha superpuesto el mapa topoldgico para demostrar la razén por la que la exploracion
finaliza. Dicho mapa topoldgico consta de 14 nodos. La habitacién que el agente explora
se concentra en uno de los nodos del mapa topolégico mientras que los 13 restantes estin
inexplorados. Sin embargo, esos 13 nodos no se corresponden fisicamente con el espacio real.
Esta circunstancia queda perfectamente contemplada puesto que no existe conexién entre el

nodo de la habitacion y los otros 13.

4.4m

' 4.4m " (a)

Figura 6.12: Exploracién de entorno real: (a) planta; (b) RF; (¢) mapa topoldgico sobre el
mapa métrico cuando todo el entorno estd explorado; (d) comportamiento Seguir Pared; (e)
comportamiento Seguir Pasillo.

En la RF de la Figura 6.12b se observa que el comportamiento principal a lo largo de
toda la trayectoria es el Seguir Pared. Esto es asi porque el entorno es percibido por el robot
como si fuera una pared mientras va explorando de acuerdo a la ruta planificada. Es destacable
también la suavidad en las transiciones de color a lo largo de la trayectoria. Esta caracteristica
es independiente de que el entorno de trabajo sea real o simulado, e independiente al mismo

tiempo del método empleado para controlar el robot, automético o guiado.

Durante la exploraciéon cada uno de los tres comportamientos hace uso de la base de casos
clasificada que se obtiene tras el aprendizaje por observacién en los entornos de la Figura 6.11.
En las Figuras 6.12d y e se presenta, como ejemplo, la trayectoria recorrida por el agente sobre
el modelo de entorno que se construye. Al mismo tiempo, la Figura 6.12d muestra con un circulo

blanco la posicién de los casos adaptados para el comportamiento Seguir Pared, mientras que
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en la Figura 6.12e se muestra la misma informacién para el comportamiento Seguir Pasillo. El
primer dato significativo que se extrae es que el entorno no es percibido como un pasillo en
casi ningin momento. Por otro lado, una vez el robot ha avanzado hacia la derecha y se ha
acercado a la pared, no se adaptan apenas casos para el comportamiento Seguir Pared, puesto
que el aprendizaje por observacién de la Figura 6.11a considera las situaciones que aparecen.
Sin embargo, durante la trayectoria de aproximacién si que se adaptan los casos. No obstante,
los resultados de la Figura 6.12d son coherentes con la RF de la Figura 6.12b, donde el color

rojo indica que el comportamiento Seguir Pared es el que mayor influencia tiene.

3.2 Entorno real de prueba 2

Un segundo entorno de test es el que se presenta en la Figura 6.13a. El modelo de entorno
obtenido al finalizar la exploracién es el de la Figura 6.13c. El mapa topolégico en ese instante
final de la exploracién se superpone al mapa métrico en la Figura 6.13d. El grafo representado
demuestra que el sistema detecta automaticamente la exploracion completa del entorno. En
dicho grafo se distinguen dos subgrafos que no estan conectados. Uno de ellos se corresponde con
la zona explorada, consistente en 6 nodos conectados entre si. Debido a que hay dos obstaculos
en medio del entorno, la habitacién no se representa con un tnico nodo, al contrario de lo que
ocurria en el grafo de la Figura 6.12c. El otro subgrafo no tiene su equivalente en el mundo real,
puesto que sirve para representan con 10 nodos zonas no exploradas del mapa métrico que no

tienen correspondencia fisica.

4.4m

(d)

Figura 6.13: Exploracién de entorno real: (a) planta; (b)RF; (c) mapa métrico cuando todo el
entorno estd explorado; (d) mapa topoldgico sobre el mapa métrico en (c).
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La RF de la Figura 6.13b es coherente con la configuracién del entorno que el agente detecta
a lo largo de su trayectoria. Al iniciar la navegacién es el comportamiento Seguir Pared el que
lleva la delantera a los otros dos. Cuando el robot detecta un obstdculo a su izquierda, es el
Seguir Pasillo el que mayor peso ostenta. Asi, a largo de toda la trayectoria se suceden zonas
con contribuciones principales de los tres comportamientos. Sin embargo, los colores estan mas
mezclados y no tienen la misma intensidad que en las pruebas en entornos simulados debido
al ruido que introduce el mundo real en la lectura de los sensores sonar. Esto hace que los
mapas probabilisticos obtenidos en el mundo real no estén tan bien definidos como en el mundo
simulado. Por lo tanto, el cdlculo de los factores de ponderacion se verd dificultado por el hecho
de trabajar con un mapa local mdas ruidoso. No obstante, si que se cumple la caracteristica
anteriormente comentada en relacién a la suavidad en las transiciones de color, la cual implica

una navegacion con movimientos y cambios de direccién méas suaves.

3.3 Entorno real de prueba 3

El siguiente entorno real de prueba es el de la Figura 6.14a. El mapa métrico usado para la
planificacion al finalizar la exploracion se muestra en la Figura 6.14b. Al ser progresivo el proceso
de actualizacién de este modelo del entorno, el mapa topoldégico va cambiando a la vez que lo
hace el modelo, teniendo en cuenta el umbral U eprico. A tal efecto se presenta en las Figuras
6.14f-h, el mapa topolégico con la ruta planificada, ambos superpuestos al mapa métrico, en
distintos instantes de la exploracién del entorno de la Figura 6.14a. El nimero de regiones con
las que trabaja el algoritmo de planificacién en cada uno de los instantes de la exploracion es de
12, 13 y 11 para las etapas de las Figuras 6.14f-h, respectivamente. Como se observa, muchas
de las regiones no exploradas que se incluyen en la planificacién no tienen su equivalente en
el mundo real. No obstante, estas regiones deben ser incluidas en el problema hasta que el
propio sistema determine que ya no hay conexién entre la parte del grafo correspondiente a la
zona, ocupada rodeada de obstaculos y la parte del grafo que nunca podria ser explorada por no

representar a ninguna region real.

Para el entorno de la Figura 6.14a se muestra tanto la RS como la RF en las Figuras
6.14¢ y d, respectivamente, una vez el robot ha detenido su exploracion. La RS no aporta la
informacién util que deseamos en relacién a la ponderaciéon que los comandos de movimiento
de los tres comportamientos sufren en cada punto de la trayectoria. Sin embargo, se presenta
aqui para ilustrar con claridad cudl es el comportamiento predominante en cada punto, puesto
que al estar trabajando en entornos reales los colores no son tan intensos como en los entornos
simulados. Es decir, no existe tanta diferencia entre el peso del comportamiento principal y el
de los otros dos como en las pruebas simuladas. La RS de la Figura 6.14¢ muestra con claridad
que mientras el agente estd explorando la habitacién, el comportamiento que mas aporta al
comando de movimiento final es el Seguir Pared. Al entrar en el pasillo, como era de esperar, es el
comportamiento Seguir Pasillo el que mas contribuye. Finalmente, unos instantes antes de que la
exploracién finalice el robot detecta una pared frontal, por lo que es de nuevo el comportamiento

Seguir Pared el que ostenta el mayor peso de la navegacion. Estas guias cualitativas se mantienen
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4.4m

4.4m (a)

Figura 6.14: Exploracién de entorno real: (a) planta; (b) mapa métrico cuando todo el entorno
estd explorado; (c) RS; (d) RF; (e) comportamiento Seguir Pared; (f)-(h) mapa métrico, mapa
topoldgico y ruta de exploracién en diferentes instantes de la exploracion del entorno en (a).

en la RF de la Figura 6.14d, aunque los colores estdn suavizados porque en esta representacion
se tienen en cuenta los factores de ponderacién asignados a los comandos de movimiento de
cada comportamiento en todos los puntos de la trayectoria seguida por el agente. Todo esto
se corrobora observando los pocos casos adaptados para el comportamiento Seguir Pared en la
Figura 6.14e.

3.4 Entorno real de prueba 4

El entorno de la Figura 6.14a es modificado colocando un obstaculo en medio de la habitacidn,
dando lugar a un nuevo escenario, el de la Figura 6.15a. Tras proceder a su exploracion completa
se obtiene el modelo de entorno representado en la Figura 6.15b. Cuando el sistema tiene

almacenado ese mapa métrico no existe ninguna zona sin explorar, tal y como se ilustra en
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el mapa topoldgico de la Figura 6.15c. Al igual que para el entorno de la Figura 6.13a, el
grafo topoldgico consta de dos subgrafos que no estan conectados entre si. El primero modela
topologicamente el espacio libre del entorno con 4 nodos y sus conexiones. El segundo representa
el espacio no explorado que no tiene equivalente en el mundo real, consistente en 12 nodos y
sus correspondientes conexiones. Este resultado es coherente con el grado de exploracién del
entorno y con su configuracién puesto que, a pesar de que hay regiones sin explorar en el grafo,

éstas no son accesibles desde la posicién del robot, segin se ve en la Figura 6.15c.

-
|

|
.I 4.4m

' 4.4m " (a)

Figura 6.15: Exploracién de entorno real: (a) planta; (b) mapa métrico cuando todo el entorno
estd explorado; (¢) mapa topoldgico sobre el mapa métrico en (b); (d) RF'; (e) modelo de entorno
y trayectoria de exploracion aleatoria.

La trayectoria seguida por el agente da lugar a la RF de la Figura 6.15d. Aunque la
trayectoria recorrida por el agente, gracias a la ruta planificada, es similar a la de la Figura
6.14d, las diferencias cualitativas son notables. En este caso, el comportamiento Seguir Pared
solamente es el principal en una breve zona de la trayectoria, al contrario de lo que ocurria para
el entorno de la Figura 6.14a. En vez de ese comportamiento, el principal en muchos puntos de
la trayectoria es el Seguir Pasillo, porque el agente navega por una zona que detecta como un
pasillo. Esto se da porque el robot se mueve por el pasillo, o entre el obstdculo y una pared.
También debemos hacer notar que cuando va a girar en las esquinas es el comportamiento Cruzar
Puerta el mas importante de los tres. Se debe a que el agente detecta la pared derecha y también
una parte del obsticulo a su izquierda, lo que hace que vea el entorno como una puerta. Este
resultado es coherente con los obtenidos en los entornos simulados, puesto que esta situacién

también se aprecia en las RF's de las Figuras 6.5b, 6.7b, 6.8b y 6.9c.
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Para evaluar la eficiencia de la técnica de exploracién propuesta se ha repetido la prueba
en el entorno de la Figura 6.15a siguiendo una estrategia de exploracion errante (Wander).
El algoritmo usado es simple. El agente avanza en una direccidén aleatoria hasta que detecta
un obstaculo a una distancia menor que, en nuestro caso, 300mm. En ese momento se escoge
otra direccién aleatoria y se repite el proceso. El modelo de entorno adquirido tras un tiempo
de 4 minutos se presenta en la Figura 6.15e, donde la trayectoria recorrida por el agente estd
superpuesta en gris al mapa métrico. Transcurridos esos 4 minutos, el agente ha sido incapaz
de explorar completamente el entorno. De hecho, solamente ha recorrido la habitacién, y no de
forma completa. Ademads, la trayectoria seguida es cadtica con un sinfin de cambios de direccidn,
siendo éstos muy bruscos en la mayoria de las ocasiones. En la Figura 6.15d se observa también
que la orientacién actual del agente hace que éste se dirija de nuevo hacia una zona explorada,
no hacia el pasillo que le falta por modelar. Por otro lado, al avanzar aleatoriamente en una
direccién el agente a veces se acerca mas de lo recomendable a algin obstaculo, con el riesgo que
esto tiene para su seguridad. Por lo tanto, esta estrategia no es eficiente para la exploracion, ya
que introduce un grado de aleatoriedad en la navegacidon que ni siguiera asegura que se explore
por completo el entorno. Con la técnica propuesta en esta Tesis se mejora sustancialmente la
exploracién errante pues en un tiempo significativamente menor, 2 minutos y 30 segundos, se
alcanza el objetivo de la exploracién completa del entorno inicialmente desconocido, recorriendo

el escenario de una manera ordenada y eficiente.

3.5 Entorno real de prueba 5

El dltimo entorno de prueba real que se presenta es el de la Figura 6.16a. Consiste en una
habitacién de aproximadamente 4.4z4.4m? de drea unida a través de una puerta de 1.1m a un

pasillo de 3.1m de anchura y 5.1m de longitud.

La RF de la Figura 6.16c muestra la adaptacidon que la navegacién del agente sufre en
funcién de los factores de ponderacién calculados en cada punto de la trayectoria. Al igual
que para el entorno de la Figura 6.14a, se presenta también la RS en la Figura 6.16b, aunque
no aporte la informacion cualitativa que deseamos. Como el entorno de trabajo es real, los
colores en la RF no son tan intensos como los obtenidos en entornos simulados, de ahi que
se haya anadido la RS para aportar claridad a los resultados. Al iniciar el avance el mapa
local no estd conformado completamente, por lo que el comportamiento mas influyente no es el
esperado Seguir Pasillo. Cuando el mapa local si que aporta la suficiente informacién, el agente
se encuentra ya cercano a la pared frontal, por lo que el mayor peso lo aporta el comando de
movimiento del comportamiento Seguir Pared. La pared se sigue hasta que el robot se acerca a
la puerta para entrar en la habitacion inferior del entorno. A partir de ese momento se percibe
el escenario como un pasillo, porque el agente tiene paredes a ambos lados, aunque esté a punto
de cruzar la puerta. En la habitacién se pueden hacer los mismos comentarios cualitativos ya
realizados para otros entornos. Hay una alternancia de los comportamientos, siendo destacable
de nuevo la influencia del comportamiento Cruzar Puerta en los giros. Este resultados es andlogo

al obtenido para el entorno de la Figura 6.15a, ya que el agente percibe el entorno como una
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Figura 6.16: Exploracién de entorno real: (a) planta; (b) RS; (c¢) RF; (d)-(g) mapa métrico,
mapa topoldgico y ruta de exploracién en diferentes instantes de la exploracion del entorno en
(a); (h) mapa topolégico sobre el mapa métrico cuando todo el entorno estd explorado.

puerta cuando se estd dejando atras el obstaculo a su izquierda y se debe girar porque hay una

pared frontal.

La exploracién llevada a cabo por el robot finaliza cuando el sistema determina que no existe
ninguna regién inexplorada a la que se puede llegar desde su posicién actual. En ese momento,
el modelo de entorno generado es el de la Figura 6.16h, donde se ha superpuesto el mapa
topoldgico correspondiente. La principal caracteristica del grafo es que existen dos subgrafos

independientes sin conexién entre si, al igual que ocurria en las Figuras 6.12c, 6.13d y 6.15c. De
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los dos subgrafos, uno es el que modela la zona de espacio libre explorada, mediante 7 nodos
y sus conexiones. Debemos hacer notar que en este subgrafo queda plasmada perfectamente
la topologia del entorno, con dos nodos para representar el pasillo, unidos a la habitacién a
través de la puerta, existiendo un nodo muy cerca de ella. El otro subgrafo modela las zonas
desconocidas no exploradas que, aunque no tienen equivalente en el mundo real, aparecen en la
representacién. Esto no supone ningin problema para el método propuesto, puesto que desde

la posicion final del robot no se puede llegar a esas zonas.

Las Figuras 6.16d, e, f y g muestran el estado de la exploracién en distintos instantes de
la misma. Para cada uno de esos instantes se presenta el modelo de entorno generado hasta el
momento, el mapa topoldgico y la ruta de exploracion planificada. En este sentido, destacar
que las rutas planificadas constan de 17, 14, 14 y 13 nodos en las Figuras 6.16d, e, fy g,
respectivamente. Esos nodos incluyen aquél en el que se encuentra el robot, puesto que es el
inicio de la ruta. Por lo tanto, y tal como se analiz6 en el Capitulo 5, no seria posible emplear la
busqueda exhaustiva para planificar esta ruta de forma rapida para adaptarse a la configuracion
del entorno que se va explorando. Este hecho demuestra y da significado al empleo del algoritmo
heuristico propuesto en esta Tesis para planificar. Ademads, las rutas obtenidas son coherentes

con la configuracién y grado de exploracién del entorno.

4 Conclusiones

En este capitulo se han presentado las pruebas, tanto en entornos simulados como reales, del
sistema de exploracion completa cuando todos sus moédulos estan integrados. Los resultados se
obtienen tras hacer que el robot explore entornos inicialmente desconocidos lanzando todos los
modulos del sistema en una misma maquina. La interaccién de los médulos entre si se realiza

mediante el esquema local sincrono de la arquitectura DLA.

Los resultados en entornos simulados demuestran que la navegacién del agente se adapta a
la configuracién instantdnea del entorno, haciendo asi que el movimiento sea mas eficiente. Al
mismo tiempo, la contribucién de cada comportamiento a lo largo de las trayectorias descritas
es coherente con la zona por la que el robot va explorando, al igual que la ruta de exploracién

completa planificada.

Al trabajar en entorno reales también se ha demostrado, al igual que en los entornos simula-
dos, que la navegacion del robot se adapta a la configuracién del entorno, gracias a la coherencia
en el calculo de los factores de ponderacién de los comportamientos y de la ruta de exploracién
que se planifica. No obstante, el peso asignado al comportamiento principal en cada punto de la
trayectoria no es tan diferente de los otros dos como en el caso simulado. Esto es debido a que
la técnica propuesta para su calculo se basa en la lectura de varios sensores sonar, cuyos errores

son mas apreciables en entornos reales.

Por todo lo dicho se puede concluir que el sistema de exploracion propuesto da cumplimiento

al objetivo principal de esta Tesis, alcanzar una exploracién completa eficiente de entornos total
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o parcialmente desconocidos. Asi mismo, el sistema funciona de manera auténoma sin necesidad

de supervision humana.



Capitulo 7

Conclusiones y Lineas Futuras

En este ultimo capitulo se presentan las conclusiones a las que se llega tras la realizacion de
la presente Tesis. También se presentan posibles lineas de investigacion futuras, asi como las

publicaciones que se derivan del trabajo realizado.

A lo largo de los distintos capitulos de este trabajo se han descrito las principales conclu-
siones relacionadas con el tema tratado en cada uno de ellos. Por lo tanto, en primer lugar se
presenta en la Seccién 1 un resumen de las principales conclusiones derivadas de la realizacién
de esta Tesis, destacando las aportaciones efectuadas. A continuacion se proponen, en la Seccién
2, diversas lineas de investigacidén abiertas que surgen al finalizar este trabajo. Finalmente, se

describen en la Seccién 3 las contribuciones que estan relacionadas con la Tesis.

1 Conclusiones

En esta Tesis se ha presentado un sistema eficiente de navegacion basado en comportamientos
para la exploracién completa de entornos total o parcialmente desconocidos por parte de un
agente auténomo movil. El sistema estd basado en tres comportamientos habitualmente uti-
lizados cuando el robot estd explorando un area desconocida: Seguir Pared, Seguir Pasillo y
Cruzar Puerta. Los entornos hacia los que va dirigido el sistema son de interior, pudiendo ser
dindmicos. Las caracteristicas del sistema lo dotan de la funcionalidad mas elevada dentro de
la Jerarquia de Navegacion, el nivel de Navegacion por Inspeccion. Esas mismas caracteristicas
hacen que el sistema sea eficiente en el uso de los recursos existentes en cuanto al tiempo y la

memoria, permitiendo la adaptacién a los cambios que sufre el entorno.

El sistema propuesto estd basado en una arquitectura hibrida que combina las ventajas de
los sistemas reactivos y los deliberados. Se ha optado por esta eleccién porque actualmente estd

admitida como la mejor alternativa a la hora de trabajar con agentes auténomos méviles.

Como estilo de la arquitectura se emplea el de la arquitectura DLA (Distributed and Layered
Architecture). De todas las facilidades que proporciona, se emplea el esquema local sincrono,

usando los buzones siempre que ha sido posible. Este esquema es el mas apropiado en nuestro
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caso, puesto que todos los médulos del sistema se ejecutan en la misma maquina. Los resultados
han demostrado que la elecciéon ha sido correcta, gracias a que uno de los criterios de disefio

para los distintos médulos ha sido el uso eficiente de los recursos temporales disponibles.

La estructura de la arquitectura es novedosa, y se corresponde con la de un sistema hibrido.
En ella se distinguen las tres capas tipicas de todo sistema hibrido: la capa reactiva, la capa
deliberada y la capa intermedia que actia de interfaz entre el nivel reactivo y el nivel deliberado.
Al margen de estas tres capas, la estructura propuesta también cuenta con otras capas y médulos
necesarias para la correcta operacién de todo el sistema de exploracién. Su misién es variada: i)
actuar de interfaz entre el robot y el resto del sistema; ii) obtener una representacién geométrica
global del entorno, 1til para realizar tareas de planificacion; iii) obtener una representacion local
del entorno para conseguir una adaptacion eficiente de la navegacion reactiva; y iv) actuar de

interfaz entre el usuario de la aplicacién y el sistema.

Las capas reactiva, intermedia y deliberada constituyen el nucleo del sistema desarrollado,
descritas en los Capitulos 3, 4 y 5, respectivamente. Concentran las principales aportaciones
realizadas con la presente Tesis. Se han analizado y justificado con profundidad a lo largo de

los capitulos de este trabajo. A continuacion se presenta un resumen de estas aportaciones.

El nivel reactivo del sistema de exploracion consta de tres comportamientos, Seguir Pared,
Seguir Pasillo y Cruzar Puerta. Las principales aportaciones realizadas a la navegacion reactiva

con la presente Tesis son:

e Una nueva implementaciéon de los tres comportamientos siguiendo un modelo analitico
basado en los campos de potencial. La implementacion consiste en la suma ponderada de

varias fuerzas que varian dependiendo de la tarea asignada.

e Una nueva metodologia de disefio de comportamientos reactivos basada en el ciclo CBR.
En el diseno se propone usar una adaptaciéon derivada tomando como solucién adaptada
del caso la proporcionada por el correspondiente modelo analitico. Al emplear una filosofia
basada en el CBR, el sistema es capaz de aprender por observacion y aprender de su propia
experiencia. Este aprendizaje es almacenado en una base de casos organizada segin una
estructura plana. Ambos tipos de aprendizaje dotan de una gran flexibilidad al sistema,
al poder éste ser entrenado para solventar situaciones complicadas y para ejecutar la
tarea deseada. Al mismo tiempo, si aparecen situaciones nuevas el sistema es capaz de
aprenderlas. De este modo, el conocimiento adquirido se puede emplear para resolver
situaciones similares en el futuro. La nueva metodologia incluye también una fase de

clasificacién de la base de casos usada durante la operacién del robot.

e Un nuevo método de aprendizaje asistido que permite combinar los comandos de movimien-
to que el robot calcula de forma auténoma con las érdenes que un humano intenta aplicar
mediante un joystick. Esta técnica mejora los métodos existentes, puesto que en éstos el
control lo ostenta, bien la maquina, bien el humano, provocando cambios bruscos al pasar

el control de uno a otro. En este sentido se aporta:
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— Un mecanismo para aumentar o disminuir el peso de los comandos del sistema
auténomo y el peso de los comandos del humano en funcién de la eficiencia de la
conduccién por parte del usuario. El mecanismo estda basado en una nueva métrica,

la eficiencia de un comando de movimiento.

— Una representacién visual 3D que asigna un canal de color RGB a cada uno de los
tres factores involucrados en la eficiencia. Sirve para analizar las caracteristicas de
la trayectoria del robot desde un punto de vista global y para evaluar la eficiencia en

cada punto de dicha trayectoria en funcién de sus tres factores.

Las principales aportaciones realizadas a la cooperacion o fusién de comportamientos con

la presente Tesis son:

e Un nuevo vector de caracteristicas eficiente de dimensiones reducidas de tan solo 9 com-
ponentes que sirve para caracterizar un lugar. Ademds de por su eficiencia, el vector

propuesto destaca por el poco tiempo necesario para su cilculo, aproximadamente 40ms.

e Un nuevo algoritmo de extraccién de un vector de caracteristicas y de caracterizacion de
lugares. Es util para seleccionar de forma competitiva uno de nuestros comportamientos
o para obtener los factores de ponderacién de sus comandos de movimiento y hacer que
cooperen. Esta segunda es la utilidad dada en la presente Tesis. El método propuesto es
original, siendo su punto de partida un mapa local en las cercanias del robot construido a

partir de la lectura dada por sensores sonar.

e Una nueva aplicacién del Andlisis de Componentes Principales (PCA) a un sistema de
exploracién de entornos total o parcialmente desconocidos. De este modo se consigue
la reduccién del problema inicial, el mapa local, a un vector de 9 componentes en base a
criterios objetivos y cuantitativos, en concreto, al analisis de la varianza explicada por cada
componente principal. Se han considerado las primeras 9 componentes porque explican el

99.5% de la informacion.

e Por el propio diseno del algoritmo de extraccién del vector de caracteristicas, otra
aportacion es la metodologia de caracterizacién de lugares. En el sistema analizado en
la presente Tesis se trabaja con tres comportamientos concretos. Sin embargo, el proceso
es aplicable a cualquier otra combinacién de comportamientos. Se pueden sustituir los que
estan presentes actualmente por otros o anadir algin otro comportamiento nuevo. Como
tanto la obtencién de la base como el cdlculo de los patrones son independientes entre si
y, a su vez, independientes de la operacién del robot, se puede cambiar la base y/o los
patrones para satisfacer las necesidades de otro comportamiento reactivo. Por lo tanto, se

puede decir que el sistema es flexible en este sentido.

e Un método original para el cdlculo de los factores de ponderacion de los comandos de
movimiento de los tres comportamientos reactivos del sistema de exploraciéon para hacer

que cooperen en todo momento durante la navegacion. La técnica se basa en una métrica
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definida que permite establecer la relacién entre cualquier vector de caracteristicas y los

patrones del sistema.

Dos nuevas representaciones graficas, la Representacion de Seleccion (RS) y la Repre-
sentacion de Fusion (RF'). Aunque ambas son originales, ya se han desarrollado anterior-
mente representaciones parecidas a la RS. Sin embargo, la RF si que es novedosa en su
concepcion y en la informacion que aporta. Ambas representaciones permiten analizar los
resultados alcanzados por el algoritmo de caracterizacién. El andlisis que proporcionan
es doble. Por simple inspeccion, se pueden obtener resultados cualitativos. Pero también
proporcionan resultados cuantitativos analizando el color representado para cada punto

de la trayectoria del robot.

Las principales aportaciones realizadas a la planificaciéon de rutas de exploraciéon completa

con la presente Tesis son:

e Un nuevo método eficiente para la planificacién de una ruta de alto nivel que permita la

exploracion completa de todas las zonas no exploradas de un entorno total o parcialmente

desconocido.

Una estructura jerarquica que integra los paradigmas métrico y topolégico de modelado
de entornos que representa explicitamente las regiones no exploradas del entorno, por lo
que se pueden planificar rutas a través de areas no exploradas. La estructura piramidal
propuesta soporta el algoritmo de planificacién, permitiendo que se alcance la funcionali-
dad mads elevada de la Jerarquia de Navegacion, la Navegacion por Inspeccidén. El mapa
topoldgico que se obtiene se construye de forma rapida, no supervisada, poco parametriza-

da e independientemente de la configuracion del entorno.

Un estudio de diferentes algoritmos para la optimizacion de rutas, que conduce al diseno

del algoritmo heuristico que se describe en la siguiente aportacion.

El diseno de un nuevo algoritmo genético para resolver el problema del viajante (T'SP),
aplicado en esta Tesis para la optimizacion de la distancia recorrida por el agente cuando
debe visitar todas las regiones no exploradas del entorno una unica vez. Este algoritmo
es heuristico y proporciona una ruta subéptima aunque, dependiendo del problema de
entrada, puede obtener también la ruta 6ptima. Los datos de entrada del algoritmo,
regiones no exploradas accesibles desde la posicién del robot y matriz de distancias, se
calculan a partir del mapa topoldgico propuesto. En el disenio se ha primado el evitar caer

en minimos locales y la obtencion de una solucion aceptable de forma rapida.

Ademds de las aportaciones principales realizadas a las capas reactiva, intermedia y delib-

erada, una aportacién fundamental de esta Tesis es la integracion de todas las capas y moédulos

desarrollados en un dnico sistema 1til de exploracion completa de entornos total o parcialmente

desconocidos. Todos los médulos del sistema se ejecutan en la misma maquina, un Pentium 3 a
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550 MHz con 192 MB de memoria RAM. A pesar de que es un maquina de bajas prestaciones,
los resultados obtenidos han sido satisfactorios, tanto desde el punto de vista de la operacién
del robot como del tiempo requerido para la ejecucion de los diferentes algoritmos involucrados

en el sistema.

Una vez integrado todo el sistema, se han efectuado distintas pruebas en entornos simulados
y reales con dos plataformas distintas que constan inicamente de sensores sonar y un sistema de
posicionamiento basado en odometria. En el primer caso se emplea el simulador de la plataforma
robética Nomad 200 de Nomadics, con un anillo de 16 sensores sonar equiespaciados. En
el segundo se usa la plataforma robotica real Pioneer P2AT, equipada con 8 sensores sonar

Polaroid frontales. De las pruebas efectuadas se extraen las siguientes conclusiones:

e El sistema de exploracién propuesto, disenado y desarrollado da cumplimiento al objetivo
principal de esta Tesis, puesto que se alcanza, de manera eficiente, la exploracién completa

de entornos total o parcialmente desconocidos.

e Se ha comprobado que los comportamientos reactivos implementados incorporan mecan-

ismos de razonamiento y aprendizaje, gracias a la metodologia basada en el CBR.

e El sistema es independiente de la plataforma empleada, permitiendo su adaptacion a una
plataforma distinta con pequenos cambios. De nuevo es gracias a una de las dos filosofias
seguidas para implementar los comportamientos reactivos, el CBR. Este hecho también
implica que el sistema se adapta dindmicamente a los cambios o situaciones inesperadas,
pudiendo aprender las peculiaridades del entorno. Al mismo tiempo, se elimina la necesi-
dad de tener que considerar la cinematica del robot, pues ésta se tiene en cuenta de manera

implicita.

e Se han comparado las dos estrategias seguidas en la implementacién de los comportamien-
tos reactivos, el modelo analitico y el CBR. Ambas han demostrado que los resultados de
la navegacién son satisfactorios, tanto en entornos simulados como reales. Sin embargo,
el CBR supera en las caracteristicas de operacion al modelo analitico. Asi, se ha com-
probado que al usar el modelo analitico el robot oscila y tiene dificultades para navegar
entre obstaculos cercanos. Este resultado era esperable, sobre todo cuando el modelo esta
basado en los campos de potencial. Sin embargo, las oscilaciones se reducen cuando se
trabaja con el CBR. Asi mismo, se pueden resolver situaciones que con el modelo analitico
no era posible, como el paso de una puerta estrecha. Y, por ultimo, al poder aprender
de la propia experiencia se pueden resolver situaciones futuras a partir del conocimiento

adquirido en el pasado, algo que no es posible al operar con el modelo analitico.

e En cuanto al aprendizaje asistido, se ha realizado un estudio con voluntarios con distintas
caracteristicas que permite extraer como principal conclusién que el control asistido supera
al humano. En muchos casos, incluso mejora el funcionamiento del robot, especialmente alli

donde el agente tiene problemas. Esto permite absorber las caracteristicas mas positivas
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de la conduccién de cualquier usuario incluso cuando carece de experiencia previa con los

robots y, por tanto, mejora el rendimiento del aprendizaje asistido.

Un sistema de exploracién para entornos total o parcialmente desconocidos basado en
comportamientos no puede utilizar un dnico comportamiento. Las resultados obtenidos
demuestran que puede dar lugar a una exploracién parcial del entorno y/o a una trayectoria
ineficiente que no se adapta adecuadamente a la configuracién del entorno. Esto es cierto

mas aun cuando el robot va navegando por zonas cuya configuracién es desconocida.

Se ha disenado, implementado y alcanzado un mecanismo eficiente de cooperaciéon de
los tres comportamientos reactivos de navegacién, Seguir Pared, Seguir Pasillo y Cruzar

Puerta, que se adapta a las circunstancias y particularidades del entorno en cada momento.

La velocidad de reaccién y de adaptacién a la configuracién del entorno es muy rapida,
puesto que los factores de ponderacién de los tres comportamientos se calculan en aproxi-
madamente 40ms. Aun cuando el procesado para la obtencién del vector de caracteristicas
es intenso y que la maquina usada es de bajas prestaciones, el tiempo requerido es muy
pequeno. La principal ventaja de esta conclusion es que la cooperacién de los tres com-
portamientos se va a ajustar de manera fiel a las caracteristicas de la zona del entorno por

la que navega el robot.

Se ha verificado, a través de diversas pruebas en entornos simulados y reales, que la
ponderacién de los comportamientos en un escenario arbitrario es coherente con la con-
figuracion del entorno detectada. Y todo ello, a pesar de que la base de componentes
principales se obtiene a partir de tnicamente 17 mapas locales y de que solamente se usan
3 patrones por comportamiento, habiendo sido realizados ambos procesos en entornos sim-
ulados. Los resultados han sido satisfactorios, tanto desde un punto de vista cualitativo

como cuantitativo.

Se ha demostrado que el algoritmo de busqueda exhaustiva es una solucién inviable para
resolver el T'SP cuando el nimero de regiones no exploradas crece por encima de un valor
no muy alto como es 10. Ello implica que se debe emplear un algoritmo heuristico para

resolver este problema, tal y como se hace en la presente Tesis.

De todos los algoritmos heuristicos para resolver el TSP que se han analizado, el que
mejores resultados da es el algoritmo genético. Por este motivo es el empleado en la
presente Tesis. Para llegar a esta conclusion se ha comparado la soluciéon proporcionada por
diferentes algoritmos ante estdndares de comparacion (libreria T'SPLIB), y ante problemas

en entornos simulados y reales capturados con el robot.

Los resultados temporales alcanzados para el algoritmo de planificacién de rutas de explo-
racién completa a partir de un mapa métrico total o parcialmente inexplorado demuestran
su viabilidad para operar mientras el robot navega. Igual de importante es el hecho de que

este tiempo es independiente de la configuracion del entorno y de su grado de exploracion.
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e Las rutas obtenidas con el algoritmo de exploracién completa cubren de forma integra
todas las zonas representadas en el mapa métrico de partida, sea éste el correspondiente a
un entorno real o simulado. Se ha demostrado también que las rutas son coherentes para

un mismo entorno con distinto grado de exploracion.

e Las pruebas globales de exploraciéon completa nos permiten extraer una conclusion vital.
El sistema funciona de forma auténoma sin supervisiéon humana mientras el robot navega
y explora las zonas que inicialmente eran desconocidas. Estas pruebas globales de explo-
racién se han llevado a cabo con los comportamientos reactivos implementados siguiendo
el esquema del CBR. Ello implica que el operador humano tnicamente tiene que entrenar,
si se desea, los tres comportamientos reactivos y dar la orden para iniciar la exploracion.

La finalizacién de dicha exploracion es detectada automaticamente por el sistema.

2 Lineas futuras

El sistema que se presenta en esta Tesis se centra en la exploracién basada en comportamientos
de entornos total o parcialmente desconocidos. Este sistema admite posibilidades de mejora
y ampliacion. A continuacién se proponen futuras lineas de investigacién que se abren tras el

trabajo desarrollado:

e Incorporar nuevos sensores a la plataforma robdtica usada en las pruebas. Quizas la op-
cién mas inmediata es el laser. Con este dispositivo se conseguiria una mayor exactitud
en las lecturas y una mayor resolucion, reduciéndose el error en las medidas. Con la incor-
poracion de este sensor se podria mejorar la operacion de los comportamientos reactivos,
tanto con el modelo analitico como con el CBR, y también se facilitaria el proceso de car-
acterizacién necesario para ponderar los comandos de movimiento de los comportamientos.
También seria posible la inclusién de sensores basados en visién, cdmaras, que mejoraran

la caracterizacién de lugares.

e Estudiar la posibilidad de mejorar los comportamientos implementados con el modelo
analitico. En este sentido, seria interesante el poder seguir una pared que se encuentra a
la izquierda o a la derecha del agente, puesto que en el sistema solamente se puede seguir
la que se encuentra a la derecha. De este modo se podria conseguir una mejor adaptacion

del robot a la configuracién del entorno.

e Realizar un estudio més profundo del disefio de comportamientos con la metodologia de
disenio propuesta que se basa en el CBR. En relacién a este tema, situaciones como el seguir
una pared que se encuentra a la izquierda del robot no suponen un problema, al contrario
de lo que sucede al emplear el modelo analitico. Es asi porque una de las ventajas del
esquema propuesto es que, mediante la fase de aprendizaje por observacién, un operador
humano puede entrenar al agente para ejecutar la tarea deseada. Sin embargo, si que se

pueden investigar otros aspectos interesantes:
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— Sustituir el guiado de la fase de aprendizaje por observacién por parte de un humano
por un aprendizaje automdtico con algin modelo analitico. El humano tnicamente

supervisaria el comienzo y la finalizacién del entrenamiento.

— Analizar nuevos mecanismos dentro del ciclo CBR. Entre otros: i) favorecer unos
sensores respecto de otros durante la fase de recuperacién; ii) emplear otro tipo de
adaptacion durante la fase reusar, como por ejemplo reutilizar la solucién propuesta
por el caso recuperado; y iii) evaluar la calidad de las soluciones adaptadas imponien-

do algin criterio para la retencién de los casos.

El estudio deberia comparar todas las alternativas para determinar cudl es la mejor opcion
en el diseno de los comportamientos con el CBR. El diseno e implementacion efectuados
en el sistema presentado en esta Tesis cumple con los objetivos planteados, por lo que es

posible que otras soluciones no mejoraran la operacién del agente.

Profundizar en el tema del control asistido. El éxito de los experimentos hace que el
esquema, propuesto sea prometedor para asistir a personas con discapacidades a la hora
de navegar en una silla de ruedas. Se plantea también la posibilidad de evaluar el estado
del paciente a la hora de combinar las 6rdenes del sistema auténomo con las érdenes del

humano.

Extender el mecanismo de cooperacion a nuevos comportamientos reactivos. En primer
lugar, habria que ampliar el nimero de comportamientos reactivos del sistema. En segundo
lugar, habria que modificar el mecanismo de cédlculo de los factores de ponderacién para
adaptarse a los nuevos comportamientos. Requeriria de nuevos patrones y de un nuevo
calculo de los pesos asignados a cada comportamiento. La ventaja del método propuesto
en esta Tesis es que, debido a la independencia en la obtencion del vector de caracteristicas,
en el calculo de la base y en el clculo de los patrones, solamente habria que modificar una

pequena parte del algoritmo.

Implementar un método de localizacion global con posicién inicial desconocida para el
robot. La ventaja del vector de caracteristicas propuesto es su dimensién reducida, sirvien-
do para representar una posicion del entorno. Ello hace suponer que es apropiado para
localizar globalmente al agente en un entorno conocido. De hecho, ya se ha empezado ha
trabajar en esta linea. Con el vector de caracteristicas propuesto se capturan marcas en
distintas posiciones del espacio. Se estd investigando el uso de una estructura piramidal
que segmenta el entorno por marca y por probabilidad de ocupacion. Con la segmentacion,
se estd desarrollando una técnica que emplea los modelos ocultos de Markov para localizar

al agente.

Distribuir el algoritmo de calculo de la ruta de exploracién completa en varias maquinas.
De este modo se conseguiria mejorar la calidad de la solucién sin un aumento del tiempo
necesario. En este sentido se podrian usar algoritmos més complejos como los algoritmos

meméticos, o algoritmos que combinaran un técnica heuristica con la bisqueda exhaustiva.
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e Aumentar la funcionalidad del sistema incluyendo alguna capa jerdrquicamente superior
al planificador de rutas de exploraciéon completa que permita escoger los nodos a visitar

de acuerdo a criterios variados.

e Ampliar la interfaz visual del sistema para dar cabida a representaciones 3D. También se
podria mejorar esta interfaz incluyendo mecanismos vocales de interaccién entre el usuario
y el sistema, utiles para ayudar a personas con dificultades motoras. En esta linea ya se ha
trabajado, como se presenta en [MWO04], Proyecto Fin de Carrera dirigido por el autor de
esta Tesis. En ese trabajo se controla la plataforma robética real Pioneer P2AT mediante

la voz.

e Aumentar el campo de visién del mapa probabilistico sobre el que se planifican las rutas
de exploracién completa para abarcar entornos mucho mdas grandes. A tal efecto habria
que: i) ampliar la funcionalidad de la estructura jerdrquica propuesta; y ii) mejorar la

localizacion local con técnicas mas complejas y exactas.

e Buscar la aplicacién real del sistema desarrollado dentro de la robética de servicio. Entre
otras, se proponen aplicaciones domésticas, de vigilancia, exploracién de entornos hostiles
y asistencia. También se propone la integracién de una o varias partes del sistema en otros
sistemas, cuyo objetivo sea diferente. Asi, se plantea el uso en aplicaciones de guiado, de
seguimiento o de planificacién. Para ello, es posible que se necesite realizar modificaciones
como la inclusién y consideracién de nuevos comportamientos, tales como el guiado y/o
seguimiento de una persona u objeto, el seguimiento de un camino prefijado o mantenerse

alejado de un objeto.

3 Publicaciones

La produccién cientifica relacionada con la presente Tesis consta de Revistas, Capitulos de libro

y actas de Congresos. Se enumeran a continuacion.

3.1 Revistas

1. RAS02. [PPBT02]

Titulo
Efficient Integration of Metric and Topological Maps for Directed Exploration of
Unknown Environments

Revista

Robotics and Autonomous Systems

Resumen

Este articulo describe un algoritmo de exploracién completa para entornos parcial
o totalmente inexplorados. El algoritmo se basa en una representacion que integra
los paradigmas métrico y topolégico de representacién de entornos. La planifi-
cacién se realiza a dos niveles. A nivel topoldgico mediante un algoritmo genético.
A nivel métrico mediante una aproximacién basada en los campos de potencial.
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2. CP02. [PPU'02¢]

Titulo

Survey Navigation for a Mobile Robot by Using a Hierarchical Cognitive Map
Revista

Cognitive Processing

Resumen

En este articulo se presenta un esquema cognitivo de navegacion avanzado para un
sistema auténomo movil. La aproximacion estd basada en un mapa jerarquico del
entorno donde los niveles altos estan relacionados directamente con el nivel mas
bajo. El sistema se emplea para realizar una planificacién de rutas a dos niveles.

3. IASC05. [PPUS05)

Titulo

A Hybrid Path Planning Technique for Partially Unknown Indoor Environments
Revista

Intelligent Automation and Soft Computing

Resumen

En este articulo se describe un algoritmo de integracién de los paradigmas métrico y
topolégico de representacién del entorno. Esta basado en una estructura jerarquica
donde existen distintos niveles de resolucién. Esta representacién se emplea para
la planificacién de rutas éptimas que un agente auténomo moévil debe seguir.

4. SCO7. [PUATS07]

Titulo

A New Sonar-Based Landmark for Localization in Indoor Environments
Revista

Soft Computing

Resumen

Se presenta en este articulo una nueva marca basada en la lectura de sensores sonar.
Su utilidad radica en la posibilidad de emplearlas con el propdsito de localizar un
agente auténomo en entornos de interior, y caracterizar lugares.

5. SMCAO08. [PUPS08] [En Revision]

Titulo

A New Efficiency-Weighted Strategy for Continuous Human/Robot Cooperation
in Navigation

Revista

IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics—Part A: Systems and Hu-
mans

Resumen

En este articulo se propone un método que permite la cooperacién humano/robot
en todos los puntos de una trayectoria, de manera que ambos participen del com-
portamiento emergente. Para probar el sistema se realiza un estudio con usuarios
con diferentes caracteristicas.
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3.2 Capitulos de libro

1. CISARO02. [PPU*02b]

Titulo

Intelligent Navigation in Partially Unknown Indoor Environments

Libro

Computational Intelligent Systems for Applied Research

Resumen

Este capitulo de libro presenta un algoritmo de exploracién para entornos total
o parcialmente inexplorados. Se basa en una representacién métrico-topolégica
del entorno que planifica rutas a alto nivel mediante un algoritmo genético, el
cual proporciona como solucién un conjunto de regiones para explorar de forma
completa un entorno de forma éptima.

2. ACSMHCO03. [UPAT03b]

Titulo

A Topological Map for Scheduled Navigation in a Hospital Environment

Libro

e-Health: Application of Computing Science in Medicine and Health Care
Resumen

En este capitulo de libro se presenta un método para planificar caminos en un
entorno hospitalario, con objeto de optimizar diversas tareas relacionadas con un
entorno sanitario.

3. ARS03. [UBP*03]

Titulo

Hierarchical Planning in a Mobile Robot for Map Learning and Navigation
Libro

Autonomous Robotic Systems. Soft Computing and Hard Computing Methodolo-
gies and Applications

Resumen

Este capitulo se centra en el desarrollo de un sistema hibrido para navegacién en
entornos desconocidos. El sistema trabaja a alto nivel de un modo deliberativo en
funcién de una representacion topolégica del entorno, mientras que la navegacién
reactiva es soportada por un nivel jerdrquico inferior que se basa en un mapa
métrico.

4. ACIO4 [PUTS04a]

Titulo

A New Sonar Landmark for Place Recognition

Libro

Applied Computational Intelligence

Resumen

Este capitulo de libro aborda el tema del reconocimiento de lugares en un entorno
a través de marcas de localizacién construidas a partir de sensores sonar. Para
llegar a la obtencién de la marca se aplica un procesado basado en el andlisis de
componentes principales.
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5. CAIO7 [FEPUSO7b]

Titulo

Collaborative Emergent Navigation Based on Biometric Weighted Shared Control
Libro

Computational and Ambient Intelligence, Lecture Notes in Computer Science 4507
Resumen

En este capitulo se presenta una aproximacién novedosa al control asistido. Con-
siste en combinar las érdenes del humano con las de un agente auténomo mévil.
La combinacion se basa en dos aspectos: i) la lectura del estado del humano por
medio de sensores biométricos; y ii) la medida de la eficiencia de los comandos del
humano y del robot.

3.3 Congresos

1. FLINS02. [PPUT02a]

Titulo
Intelligent Navigation in Partially Unknown Indoor Environments

Congreso

o5th International FLINS Conference on Computational Intelligent Systems for
Applied Research (FLINS2002)

Resumen

Este articulo estd dedicado a la planificacién de rutas de modo deliberativo, cuyo
fundamento es una estructura jerarquica con distintos niveles de resolucién, que
permite al robot la divisién del entorno en regiones. La ruta calculada por medio
de un algoritmo genético serd el orden en el que el robot debe visitar las regiones
inexploradas del entorno.

2. EULATO03. [UPA*03a]

Titulo

A Topological Map for Scheduled Navigation in a Hospital Environment
Congreso

EULAT e-Health 2003

Resumen

Este articulo presenta una solucién basada en una estructura jerdrquica para plan-
ificar caminos que resuelvan de manera eficiente ciertas tareas en un entorno hos-
pitalario.

3. FLINS04. [PUTS04b]

Titulo

A New Sonar Landmark for Place Recognition

Congreso

6th International FLINS Conference on Computational Intelligent Systems for
Applied Research (FLINS2004)

Resumen

Este articulo aborda el reconocimiento de lugares distintos en un entorno descono-
cido por medio de marcas sonar. La lectura de los sensores sonar es procesada
mediante un andlisis de componentes principales que permite comparar y distin-
guir las marcas entre si.
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4. ICRA07. [PUS07]

Titulo

A CBR Approach to Behaviour-Based Navigation for an Autonomous Mobile
Robot

Congreso

2007 IEEE International Conference on Robotics and Automation (ICRAQ7)
Resumen

En este articulo se presenta un esquema CBR nuevo para navegacion basado en
tres comportamientos: Seguir Pared, Seguir Pasillo y Cruzar Puerta. El sistema
conmuta entre los comportamientos en funcién de un mapa local de evidencia
construido en el entorno cercano al robot.

5. IWANNO7. [FEPUSO07a]

Titulo

Collaborative Emergent Navigation Based on Biometric Weighted Shared Control
Congreso

9th International Work-Conference on Artificial Neural Networks (IWANN’2007)
Resumen

En este articulo se presenta una aproximacion al problema del control asistido.
Se aborda desde el punto de vista de la combinacién adaptativa, en funcién del
estado de un humano, de las érdenes que dicho humano da a través de un joystick
y de las 6rdenes del agente auténomo.

6. URSIO?. [UPS+07]

Titulo

Control Compartido a Nivel Reactivo basado en Eficiencia

Congreso

Actas del XXII Simposium Nacional de la Unién Cientifica Internacional de Radio
(URST’07)

Resumen

En este articulo se propone un método que permite la cooperacion entre un humano
y un robot a lo largo de una trayectoria, de manera que ambos participen de un
mejor comportamiento emergente, cuyo campo de aplicacién futuro es el de las
sillas de ruedas.

7. IROS07. [UPG*07]

Titulo

Efficiency based Reactive Shared Control for Collaborative Human/Robot Navi-
gation

Congreso

Proceedings of the 2007 IEEE/RSJ International Conference on Intelligent Robots
and Systems (IROS 2007)

Resumen

Este articulo presenta los resultados de navegacion obtenidos tras combinar a nivel
reactivo la entrada de un humano a través de un joystick con la salida de un campo
de potencial puro. La combinacién se efectiia en base a una métrica definida que
evalua factores locales.




MENU

254 Capitulo 7: Conclusiones y Lineas Futuras

8. MELECONO8. [PFEUS08]

Titulo

Place Characterization for Navigation via Behaviour Merging for an Autonomous
Mobile Robot

Congreso

Proceedings of the 14th IEEE Mediterranean Electrotechnical Conference (MELE-
CON 2008)

Resumen

Este articulo presenta una aproximacién novedosa para caracterizar y reconocer
lugares en entornos desconocidos con el propésito de poder alcanzar una nave-
gacién basada en comportamientos. La técnica permite clasificar un lugar en una
de tres categorias: pared, pasillo y puerta. No solamente permite seleccionar el
comportamiento que mejor casa con la situacién detectada, sino que sirve para
alcanzar una fusién eficiente de los comportamientos.
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Apéndice A

Descripcion del Software del Sistema

Este primer apéndice se dedica a la descripcion del software desarrollado para implementar el
sistema de exploraciéon completa para entornos total o parcialmente desconocidos por parte de

un agente auténomo movil.

Para que el sistema funcione correctamente hay que lanzar los nueve moédulos del esquema
general de la Figura 2.1. Al arrancar, todo el sistema estd a la espera de que el usuario dé
la indicacién necesaria para iniciar la exploracién completa del entorno. Esta orden se manda
mediante el médulo Interaccion, pulsando el botén INIC. Al ejecutar esta accion, el modulo

Interaccion envia un comando a todos los médulos para que el sistema comience la exploracion.

Una vez iniciado el proceso de exploracién, el médulo ControlRobot se encarga, en todo
momento, de acceder a la informacién sensorial y sobre la posicion y orientacién del robot. Esta
informacién la comparte con el resto de médulos para que puedan realizar las tareas para las que
estan disenados. Este mdédulo también estd enviando continuamente comandos de movimiento

a la plataforma robdtica.

Partiendo de la lectura de los sensores que el médulo ControlRobot pone a disposicién del
sistema, los tres comportamientos de la capa reactiva (Comportamientos), calculan por separado
las velocidades de rotacion y traslaciéon que habria que aplicar al robot para implementar la tarea
para la que estan disenados. Los tres médulos de la capa envian sus comandos de movimiento

al médulo ControlRobot para que éste actiie en consecuencia.

Al mismo tiempo, gracias a la informacion sensorial, el médulo MapaMétrico va generando y
actualizando la representacién del entorno. Con esta representacion, el médulo PlanificadorRuta
es capaz de calcular la ruta de exploracion completa que cubre todas las zonas inexploradas del
mapa métrico. Esta planificacién estd sincronizada por el médulo MapaMétrico. Hasta que no
se detecte que el mapa métrico ha cambiado sustancialmente, no se vuelve a planificar una nueva
ruta, trabajando el sistema, por tanto, con la udltima ruta obtenida. Esa ruta consiste en un

conjunto ordenado de puntos del entorno que el robot deberia visitar para explorarlo totalmente.

La informacion sensorial también le sirve al sistema para generar y actualizar la repre-

sentacion local del entorno mds cercano al robot (médulo MapaLocal). Este modelo local es
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usado en todo momento por el médulo Fusion para calcular los factores de ponderacién de los

comportamientos reactivos, utilizados por el médulo ControlRobot.

El médulo ControlRobot pondera los comandos de movimiento que los comportamientos
reactivos han enviado con los factores calculados por el médulo Fusion. Asi mismo, se tiene en
cuenta la ruta ordenada de exploracion completa. Con todo ello, se genera un Unico comando
de movimiento, es decir, una velocidad de rotacién y otra de traslacion, que es enviado a la
plataforma. Este médulo trata de seguir la ruta en el orden especificado. Si se alcanza el punto
al que el robot debe dirigirse, el sistema automaticamente escoge el siguiente de la ruta ordenada
como su destino. Normalmente, como todos los médulos trabajan en paralelo, al robot no le
da tiempo a seguir de forma integra toda la ruta, porque antes de que lo pueda hacer ya habra
cambiado significativamente el mapa métrico y se habra planificado una nueva ruta. Este hecho
abriga todavia maés sentido si se tiene en cuenta que al dirigirnos hacia zonas desconocidas el ma-
pa métrico tendra que estar continuamente modificindose y, por ende, obligando al planificador

de rutas a recalcular su salida.

El sistema funciona de un modo completamente auténomo, siendo el usuario un mero
espectador que unicamente arranca el proceso de exploracion. El fin de la exploracion también
es detectado de forma automdtica. Cuando el médulo PlanificadorRuta entregue una ruta sin
ningin punto al que deba dirigirse el robot, significard que la exploracién ha finalizado, ya que
no habrd ninguna zona inexplorada en el mapa métrico de partida de la planificacién. En esta

situacién, el robot se para, dando por finalizado el proceso de exploracion.

Todo el sistema de exploracién se ha implementado en el lenguaje de programaciéon C para
Linuz. La Figura A.1 es similar al esquema general de la Figura 2.1 del Capitulo 2. La tnica
diferencia estriba en el hecho de que la Figura A.1 muestra el principal software desarrollado en

C para implementar los distintos modulos del sistema de exploracion.

Ademis del software que implementa cada uno de los mddulos del sistema también se
han desarrollado una serie de librerias en el lenguaje de programacion C, necesarias para el
correcto funcionamiento de algunos de los mdédulos. Asi mismo, también se han desarrollado e
implementado un conjunto de utilidades de ayuda al disetio, andlisis y depuracién del sistema.
Estas aplicaciones se han desarrollado en distintos lenguajes de programacién, como son C y
Matlab.

En los restantes apartados de este apéndice se describe todo el software desarrollado. La
descripcién se realiza en funcion de las distintas capas implementadas. Para cada una de las

capas se ha agrupado el software en tres grupos:

e Modulos. Distintos mdédulos en C que implementan la capa.

e Librerias. Librerias en C' necesarias para el correcto funcionamiento de los médulos de la

capa. Existen capas que requieren de alguna libreria y otras que no.

e Utilidades. Son aplicaciones implementadas como complemento para ayudar en el diseno,
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analisis y depuracién del sistema. El lenguaje de programacién empleado para estas apli-

caciones es variado. Como ocurre con las librerias, hay capas para las que se ha empleado

alguna utilidad, mientras que hay otras que no han requerido ninguna.

3. ModeladoEntorno

MapaLocal.c MapaMeétrico.c

5. Planificacion

6.InterfazUsuario

Interaccion.c

h’tan{ﬁcadorRum.c

SeguirPared _Analiti¢d.c
SeguirPared CBR.q

Fusion.c

Sqiu irPasiilo _Analificp.c
SeguirPasillo CBR.

o

4. FusionComportamientos

1. InterfazRobot|

CruzarPuerta_Analifido.c
(lruzarPuerfa CBR.q

2.Comportamientos

Figura A.1: Esquema general del sistema de exploracién junto con el principal software desar-

rollado en C.

Antes de pasar a la descripcién de todo el software, presentamos un resumen por capas de

todo el que se va a analizar a continuacion:

1. Capa InterfazRobot

e Modulos
— ControlRobot.c



MENU SALIR

282 Apéndice A: Descripcién del Software del Sistema

e Librerias. Ninguna
e Utilidades

— AprendizajeAsistido.m, en Matlab
2. Capa Comportamientos

e Mobdulos

— SeguirPared_Analitico.c
— SeguirPasillo_Analitico.c
— CruzarPuerta_Analitico.c
— SeguirPared_CBR.c

— SeguirPasillo_CBR.c

— CruzarPuerta_CBR.c

e Librerias. Ninguna
e Utilidades

— EntrenarCBR.c, en C
— ClasificarCBR.c, en C
— ComportamientosRAW.c, en C

3. Capa ModeladoEntorno

e Modulos

— MapaMétrico.c
— MapaLocal.c

e Librerias. Ninguna

e Utilidades. Ninguna
4. Capa FusionComportamientos

e Moédulos

— Fusion.c
e Librerias

— FusionLib.h y FusionLib.c
e Utilidades

— CapturaBase.c, en C

— FusionRAW.c, en C

— PCA.m, en Matlab

— CompararPCA.m, en Matlab
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5. Capa Planificacion

e Modulos
— PlanificadorRuta.c
e Librerias

— PAIC.h y PAIC.c
— TSP.hy TSP.c

e Utilidades. Ninguna
6. Capa InterfazUsuario

e Modulos
— Interaccion.c
e Librerias. Ninguna

e Utilidades. Ninguna

1 La capa InterfazRobot

El médulo ControlRobot se implementa mediante el programa ControlRobot.c. Se encarga de
dos tareas principales. Por un lado, recibir de la plataforma robética la informacién dada por
los sensores sonar, asi como su posicion y orientacién determinada por el sistema odométrico del
agente. Por otro, enviar los comandos de movimiento que el robot debe aplicar a sus motores,
en la forma de velocidad de traslacion y velocidad de rotacién. En el médulo se considera una
combinacién de los comandos de movimiento de los tres comportamientos como orden del robot,
Seguir Pared, Seguir Pasillo y Cruzar Puerta . También se permite la combinacién de las 6rdenes

del robot y del humano cuando se trabaja con el control asistido.

1.1 Mobdulos

‘ ControlRobot.c

Objetivo

Leer el estado del robot y enviarle los comandos de movimiento que debe aplicar. El estado del
robot consiste en la lectura de sus sensores sonar, su posicién y su orientacién. En cuanto a los
sensores sonar, su numero varia en funcién de la plataforma robética. Si se emplea el simulador
de la plataforma robética Nomad200 de Nomadics, el robot consta de un anillo de 16 sensores
equiespaciados. Si se usa la plataforma robotica real Pioneer P2AT, ésta estard equipada con
8 sensores sonar Polaroid frontales. Para ambas plataformas, los comandos de movimiento

consisten en la velocidad de traslacion y la velocidad de rotacién que el robot debe aplicar a
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sus motores. También se guarda la traza con la trayectoria recorrida por el agente. Contiene
informacién sobre la posicion, la orientacion, la lectura de todos los sensores y el comando de
movimiento enviado al robot. Cuando se trabaja con el control asistido, para los comandos de
movimiento del robot, del humano y del control asistido se guardan la velocidades de traslacion
y rotacién, la eficiencia total y los distintos factores de la eficiencia involucrados (ver Seccién
4.2 del Capitulo 3).

Algoritmo

A partir de los comandos de movimiento generados por cada uno de los tres comportamientos
del sistema de exploracion, los factores de ponderaciéon para estos tres comportamientos y el
siguiente punto de la ruta de exploracién completa, se obtiene un inico comando de movimiento
(velocidad de traslacion y velocidad de rotacién), que es enviado al robot para que actie en
consecuencia. Cuando se trabaja con el control asistido, a partir de los comandos de movimiento
de los comportamientos y las 6rdenes aplicadas por un humano mediante un joystick, se obtiene
un dnico comando de movimiento (velocidad de traslacién y velocidad de rotacién), que es
enviado al robot para que actie en consecuencia. El control asistido se alcanza mediante una
combinacién lineal ponderada de los comandos del robot y los comandos introducidos por el

humano. El algoritmo de combinacién se analiza en la Seccién 4.2 del Capitulo 3.

Entradas

e Estado del robot: lectura de los sensores sonar, posiciéon y orientacion, procedentes de la

plataforma robdtica.

e Comando de exploracién: orden para iniciar/parar el proceso de exploracion, generada por

el médulo Interaccion.

e Comando de movimiento Seguir Pared: comando de movimiento para implementar el

comportamiento SeguirPared, generado por el mdédulo SeguirPared.

e Comando de movimiento Seguir Pasillo: comando de movimiento para implementar el

comportamiento SeguirPasillo, generado por el médulo SeguirPasillo.

e Comando de movimiento Cruzar Puerta: comando de movimiento para implementar el

comportamiento CruzarPuerta, generado por el médulo CruzarPuerta.

e Pesos: factores de ponderacién para los tres comportamientos, generados por el médulo

Fusion.

e Ruta: ruta de exploraciéon completa de todas las zonas inexploradas del entorno, generada
por el médulo PlanificadorRuta. Incluye el punto de destino siguiente al que debe dirigirse

el robot.

e Joystick: cuando se trabaja con el control asistido, comando de movimiento que el humano

intenta aplicar al robot mediante el joystick.
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Salidas

e Estado del robot: puesto a disposicién de todos los médulos.

e Comando de movimiento para el robot: velocidad de traslacion y velocidad de rotacién

que el robot debe aplicar a sus motores.

Salidas para

El comando de movimiento lo usa la plataforma robotica. El estado del robot es usado por los
modulos SeguirPared, SequirPasillo, CruzarPuerta, MapaMétrico, MapaLocal, Fusion, Planifi-

cadorRuta e Interaccion.

1.2 Librerias

Ninguna.

1.3 Utilidades

AprendizajeAsistido.m

Objetivo

Obtener de forma grafica, estadistica o algoritmica, distinta informacién sobre una traza con la
trayectoria recorrida por el agente mientras navega con control asistido. La informacién grafica
consiste en una representacién 3D donde el plano XY simula el espacio geométrico del entorno
de trabajo, mientras que al eje Z se le asigna la eficiencia en cada punto de la trayectoria. A
cada uno de los factores involucrados en la eficiencia se le asigna un canal de color RGB para
hacer mas atractiva la representacién. Mediante un simple vistazo a la misma se puede tener
una nocién del comportamiento del robot a lo largo de la trayectoria. La informacion estadistica
consiste en medias y varianzas de distintos pardmetros, como por ejemplo la curvatura. También

se genera un mapa métrico con la trayectoria recorrida por el agente.
Algoritmo

Los datos estadisticos se obtienen mediante las funciones mean y std de Matlab. La curvatura
emplea el algoritmo para el cilculo de la funcién de curvatura de [PUdTS07]. La representacion
grafica 3D es triple. Se dibuja la eficiencia considerando inicamente los comandos reactivos del
robot, considerando tnicamente los comandos introducidos por el humano mediante el joystick

y teniendo en cuenta la combinacién de ambos comandos para conseguir el control asistido.

Entradas

e Fichero con la trayectoria recorrida por el agente. Contiene informacion sobre la posi-

cién, orientacion y lectura de los sensores del robot. Asi mismo también estd presente la
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informacién sobre los comandos de movimiento del robot, humano y el control asistido.
Consiste en las velocidades de traslacién y rotacidn, la eficiencia y los distintos factores

involucrados en la eficiencia.

Salidas
Ninguna.
Salidas para

Ningun otro programa.

2 La capa Comportamientos

Esta capa consta de tres modulos, uno por cada comportamiento del sistema, Seguir Pared,
Seguir Pasillo y Cruzar Puerta. Cada uno de ellos ha sido desarrollado siguiendo un doble
enfoque. Por un lado, segin un modelo analitico (SeguirPared_Analitico.c, SeguirPasil-
lo_Analitico.c y CruzarPuerta_Analitico.c). Por otro, mediante la filosofia del CBR (Seguir-
Pared_CBR.c, SequirPasillo.CBR.c y CruzarPuerta_-CBR.c). Los tres comportamientos son
puramente reactivos. Ante una determinada lectura sensorial proporcionan la velocidad de
traslacién y la velocidad de rotacién necesaria para implementar la funcionalidad deseada. En
todos los programas desarrollados se guarda la traza con la trayectoria recorrida por el agente.
En el caso de la implementaciéon basada en el CBR se anota ademds en la traza si un determi-
nado caso durante la trayectoria del robot ha sido adaptado o si, por el contrario, se soluciona

a partir de la base de casos.

2.1 Modbdulos

SeguirPared_Analitico.c

Objetivo

Generar los comandos de movimiento necesarios, velocidades de traslacién y de rotacion, para
que el robot se desplace de forma paralela a la pared que estd a su derecha a una distancia

determinada a partir de la informacién sensorial.
Algoritmo

Se basa en un modelo analitico que suma tres fuerzas. La primera mantiene el robot paralelo a
la pared. La segunda intenta mantener la distancia prefijada a la pared. Y la tercera evita los

obstaculos que aparecen.

Entradas

e Estado del robot: lectura de los sensores sonar, posicién y orientacion, procedentes del
modulo ControlRobot.
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e Comando de inicio: orden para iniciar/parar el proceso de exploracién, generada por el

modulo Interaccion.

Salidas

e Comando de movimiento Seguir Pared: velocidad de traslacion y velocidad de rotacion

para implementar el comportamiento Seguir Pared.

e Fichero de traza: con la trayectoria recorrida por el agente.

Salidas para

Médulo ControlRobot.

SeguirPasillo_Analitico.c

Objetivo

Generar los comandos de movimiento necesarios, velocidades de traslacién y de rotacién, para
que el robot navegue por el centro de un pasillo a partir de la informacién proporcionada por

los sensores sonar.
Algoritmo

Se basa en un modelo analitico que suma tres fuerzas. La primera intenta mantener el robot
paralelo a las paredes del pasillo. La segunda centra al robot en el pasillo. Y la tercera, evita

los obstaculos.

Entradas

e Estado del robot: lectura de los sensores sonar, posicién y orientacion, procedentes del
modulo ControlRobot.
e Comando de inicio: orden para iniciar/parar el proceso de exploracion, generada por el
modulo Interaccion.
Salidas
e Comando de movimiento Seguir Pasillo: velocidad de traslacién y velocidad de rotacion
para implementar el comportamiento Seguir Pasillo.

e Fichero de traza: con la trayectoria recorrida por el agente.

Salidas para

Médulo ControlRobot.
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‘ CruzarPuerta_Analitico.c

Objetivo

Generar los comandos de movimiento necesarios, velocidades de traslacién y de rotacién, para
que el robot cruce una puerta por su centro para entrar o salir de una habitacién a partir de la

informacion sensorial.
Algoritmo

Se basa en un modelo analitico que suma dos fuerzas. La primera mantiene al robot de forma

perpendicular al marco de la puerta. Y la segunda evita la colisién con el marco de la puerta.

Entradas

e Estado del robot: lectura de los sensores sonar, posicién y orientacion, procedentes del
modulo ControlRobot.

e Comando de inicio: orden para iniciar/parar el proceso de exploracion, generada por el

modulo Interaccion.
Salidas

e Comando de movimiento Cruzar Puerta: velocidad de traslacién y velocidad de rotacién

para implementar el comportamiento Cruzar Puerta.

e Fichero de traza: con la trayectoria recorrida por el agente.

Salidas para

Moédulo ControlRobot.

SequirPared_CBR.c

Objetivo

Generar los comandos de movimiento necesarios, velocidades de traslacién y de rotacion, para
que el robot se desplace de forma paralela a la pared que estd a su derecha a una distancia

determinada a partir de la informacion sensorial.
Algoritmo

Se basa en el CBR para implementar la funcionalidad de Seguir Pared. Para ello, se sigue el

proceso de diseno de comportamientos de la Seccion 3.2 del Capitulo 3.

Entradas

e Estado del robot: lectura de los sensores sonar, posicién y orientacion, procedentes del
modulo ControlRobot.
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e Comando de inicio: orden para iniciar/parar el proceso de exploracién, generada por el

modulo Interaccion.

e Base de casos: experiencia adquirida mediante aprendizaje por observacién y/o aprendizaje

por experiencia. La base de casos puede estar clasificada o no.

Salidas

e Comando de movimiento Seguir Pared: velocidad de traslacion y velocidad de rotacién

para implementar el comportamiento Seguir Pared.

e Fichero de traza: con la trayectoria recorrida por el agente. Los casos adaptados se anotan.

Salidas para

Médulo ControlRobot.

SequirPasillo_CBR.c

Objetivo

Generar los comandos de movimiento necesarios, velocidades de traslacién y de rotacién, para

que el robot navegue por el centro de un pasillo a partir de la informacién sensorial.
Algoritmo

Se basa en el CBR para implementar la funcionalidad de Seguir Pasillo. Para ello, se sigue el

proceso de diseiio de comportamientos de la Seccién 3.2 del Capitulo 3.

Entradas
e Estado del robot: lectura de los sensores sonar, posicién y orientacion, procedentes del
modulo ControlRobot.

e Comando de inicio: orden para iniciar/parar el proceso de exploracién, generada por el

modulo Interaccidn.

e Base de casos: experiencia adquirida mediante aprendizaje por observacién y/o aprendizaje

por experiencia. La base de casos puede estar clasificada o no.

Salidas

e Comando de movimiento Seguir Pasillo: velocidad de traslacién y velocidad de rotacién

para implementar el comportamiento Seguir Pasillo.

e Fichero de traza: con la trayectoria recorrida por el agente. Los casos adaptados se anotan.
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Salidas para

Modulo ControlRobot.

| CruzarPuerta_CBR.c

Objetivo

Generar los comandos de movimiento necesarios, velocidades de traslacién y de rotacién, para
que el robot cruce una puerta por su centro para entrar o salir de una habitacién a partir de
la informacién proporcionada por los sensores sonar. La entrada o salida de la habitacion debe

hacerse sin colisionar con el marco de la puerta.
Algoritmo

Se basa en el CBR para implementar la funcionalidad de Cruzar Puerta. Para ello, se sigue el

proceso de diseno de comportamientos de la Seccion 3.2 del Capitulo 3.

Entradas

e Estado del robot: lectura de los sensores sonar, posicién y orientacion, procedentes del
modulo ControlRobot.

e Comando de inicio: orden para iniciar/parar el proceso de exploracion, generada por el

modulo Interaccion.

e Base de casos: experiencia adquirida mediante aprendizaje por observacién y/o aprendizaje

por experiencia. La base de casos puede estar clasificada o no.

Salidas

e Comando de movimiento Cruzar Puerta: velocidad de traslacién y velocidad de rotacién

para implementar el comportamiento Cruzar Puerta.

e Fichero de traza: con la trayectoria recorrida por el agente. Los casos adaptados se anotan.

Salidas para

Modulo ControlRobot.

2.2 Librerias

Ninguna.
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2.3 Utilidades

| EntrenarCBR.c

Objetivo

Implementar el aprendizaje por observacién de la fase Retener del ciclo CBR, almacenando el
aprendizaje adquirido en una base de casos. Dependiendo del comportamiento que se desee

implementar, el entrenamiento variara.
Algoritmo

Un operador humano guia el agente auténomo maévil por medio de un teclado. El robot es movido
de manera que se ejecute uno de los tres comportamientos del sistema, Seguir Pared, Seguir
Pasillo o Cruzar Puerta. Durante la navegacion se salva en un fichero la traza con la trayectoria
recorrida por el agente. Este fichero constituye una base de casos para el comportamiento
seleccionado, pudiendo servir de experiencia del correspondiente médulo implementado segtn la
filosofia del CBR.

Entradas
e Estado del robot: lectura de los sensores sonar, posicién y orientacion, procedentes de la
plataforma robdtica.

e Informacion del guiado: velocidades de traslacidon y de rotacién que el humano intenta

aplicar al agente.

Salidas

e Comando de movimiento para el robot: velocidad de traslacién y velocidad de rotacién

que el robot debe aplicar a sus motores.

e Base de casos: fichero con la experiencia adquirida mediante aprendizaje por observacién.

La base de casos resultante no estd clasificada.

Salidas para

La base de casos es para SeguirPared_CBR.c, SeguirPuasillo.CBR.c, CruzarPuerta_CBR.c o
ClasificarCBR.c.

‘ ClasificarCBR.c

Objetivo

Clasificar una base de casos con experiencia de navegacion reactiva acumulada sobre alguno de
los tres comportamientos del sistema, Seguir Pared, Seguir Pasillo o Cruzar Puerta. Esta base

de casos contiene aprendizaje por observacion y/o aprendizaje por experiencia.
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Algoritmo

MazMin. Clasifica la base de casos en un nimero indeterminado de clases de forma no super-
visada. La clasificacién inicamente depende de un parametro, la distancia Dist_MazMin minima,

entre las clases. Los prototipos de las clases obtenidas conforman la base de casos clasificada.

Entradas

o Dist_MazMin: distancia minima entre las clases.

e Base de casos: fichero con la experiencia adquirida mediante aprendizaje por observacién

y/o aprendizaje por experiencia.
Salidas

e Base de casos clasificada: fichero con la experiencia adquirida mediante aprendizaje por

observacién y/o aprendizaje por experiencia clasificada.

Salidas para

SequirPared_CBR.c, SequirPasillo_.CBR.c o CruzarPuerta_CBR.c.

ComportamientosRAW.c

Objetivo

Generar un mapa métrico con la trayectoria recorrida por el agente superpuesta en gris. Los
puntos de la trayectoria en los que los casos tuvieron que ser adaptados se representan con

circulos blancos.
Algoritmo

A partir de los datos de la traza con la trayectoria recorrida por el agente se ejecuta el algoritmo
de generacién de un mapa métrico presentado en la Seccion 3.3 del Capitulo 2, representando
en gris los puntos por los que pasa el agente. El algoritmo es valido para trazas almacenadas
durante la navegacién con comportamientos analiticos o con el CBR. En este ltimo caso, cuando

se adapten casos se anota la situacidn en el mapa métrico resultante con un circulo blanco.

Entradas
e Fichero de traza: con la trayectoria recorrida por el agente.
Salidas
e Fichero RAW: con el mapa métrico que tiene la trayectoria del robot superpuesta.

Salidas para

Ningun otro programa.
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3 La capa ModeladoEntorno

La mision de esta capa es proporcionar una representacion del entorno que sirva como punto
de partida al proceso de planificacién de la ruta de exploracion completa que lleva a cabo el
moédulo PlanificadorRuta, labor realizada por el médulo MapaMétrico. También es responsable
de generar y mantener, mediante el médulo MapaLocal, un modelo de entorno adecuado para
el sistema de ayuda a la cooperacién de comportamientos (médulo Fusion), que calcula los
factores de ponderacion para cada uno de los tres comportamientos del sistema, Seguir Pared,
Seguir Pasillo y Cruzar Puerta. Ambos modelos del entorno consisten en un mapa métrico

probabilistico, diferencidndose en su rango de alcance.

3.1 Moébdulos

MapaMétrico.c

Objetivo

Obtener un mapa métrico probabilistico del entorno por el que navega el robot que sirva como
punto de partida adecuado para el proceso de planificacién de rutas de exploracién completa

que se realiza en el médulo PlanificadorRuta.
Algoritmo

El algoritmo de construccién del mapa probabilistico se describe y analiza de forma detallada en
la Seccién 3.3 del Capitulo 2. Se basa en un modelo sencillo que realiza medidas frecuentas en vez
de emplear una compleja regla de actualizacién. Asi mismo, se efectia la integracién temporal
de las sucesivas lecturas de los sensores sonar para actualizar la probabilidad de ocupacion de

cada celda del espacio.

Entradas

e Estado del robot: lectura de los sensores sonar, posicion y orientacién, generados por el
modulo ControlRobot.

e Comando de exploracién: orden para iniciar/parar el proceso de exploracién, generada por

el médulo Interaccion.

Salidas

e Mapa métrico: modelo generado del entorno.

Salidas para

Moédulos PlanificadorRuta e Interaccion.
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MapaLocal.c

Objetivo

Obtener un mapa métrico probabilistico del entorno méas cercano al robot que sirva como punto

de partida para el proceso de calculo de los factores de ponderacion de los tres comportamientos.
Algoritmo

El algoritmo de construccién del mapa probabilistico es similar al de MapaMétrico.c. Se describe

en la Seccion 3.3 del Capitulo 2.

Entradas

e Estado del robot: lectura de los sensores sonar, posicion y orientacién, generados por el
moédulo ControlRobot.

e Comando de exploracién: orden para iniciar/parar el proceso de exploracion, generada por

el médulo Interaccion.
Salidas
e Mapa local: modelo generado del entorno mas cercano al robot.

Salidas para

Modulos Fusion e Interaccion.

3.2 Librerias

Ninguna.

3.3 Utilidades

Ninguna.

4 La capa FusionComportamientos

Esta capa consta de un tnico moédulo, Fusién, implementado mediante el programa Fusion.c.
Su misién es la de obtener los factores de ponderacién que se deben aplicar a los comandos de
movimiento de los tres comportamientos del sistema de exploracién. Partiendo del mapa local
y siguiendo el procedimiento analizado en el Capitulo 4 se llega a los tres factores necesarios.
Como el proceso de obtencion de estos tres factores es bastante laborioso, se ha desarrollado

una libreria que encapsula las principales funciones que soportan el algoritmo.
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4.1 Mobdulos

‘ Fusion.c

Objetivo

Obtener los tres factores de ponderacion que el sistema de exploracién debe usar para pesar los

comandos de movimiento de los comportamientos Seguir Pared, Seguir Pasillo y Cruzar Puerta.
Algoritmo

El presentado en el Capitulo 4. El algoritmo parte del mapa local generado en el moédulo
MapaLocal. Esta representacion es procesada para obtener el contorno de la RLOI en su entorno
m&s proximo. El contorno se representa a su vez mediante su mapa de profundidad, el cual es
transformado en el mdédulo de su FFT. Finalmente, el |FFT| es proyectado sobre la base del
sistema para obtener el vector de caracteristicas del mapa local en la posicién del robot. Una
vez representado un mapa local mediante su vector de caracteristicas, es comparado con los

patrones del sistema para hallar los factores de ponderacién.

Entradas

e Estado del robot: lectura de los sensores sonar, posicién y orientacién, generados por el
modulo ControlRobot.

e Comando de exploracién: orden para iniciar/parar el proceso de exploracién, generada por

el médulo Interaccion.
e Mapa local: modelo generado del entorno més cercano al robot en el médulo MapaLocal.

e Base: base de componentes principales, generada con la aplicacion PCA.m.

Salidas

e Pesos: factores de ponderacion para los tres comportamientos.

e Fichero de traza: con la trayectoria recorrida por el agente, anotando los factores de

ponderacién en cada punto de la trayectoria.

Salidas para

Moédulo ControlRobot.

4.2 Librerias

FusionLib.h y FusionLib.c
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Esta libreria, desarrollada en C, es necesaria para el correcto funcionamiento del médulo Fusidn.
Incluye las funciones de calculo que implementan todos los pasos del algoritmo de obtencién de
los factores de ponderacién para los tres comportamientos del sistema a partir de un mapa local.

A continuacién se presentan las funciones que forman parte de la libreria.

void Umbralizacion(unsigned char *imagen);

Descripcion

Lleva a cabo la fase de Umbralizacion del algoritmo para el cdlculo del contorno
del mapa local dentro del proceso de extraccién del vector de caracteristicas. La
imagen de entrada con el mapa local es sobrescrita, siendo a la finalizacién de la
funcién, el mapa local umbralizado.

Parametros

imagen: mapa local de entrada.

Valor devuelto

Ninguno.

Llamada por

Modulo Fusion.

void Filtrado(unsigned char *imagen);

Descripcion

Procesa el mapa local umbralizado mediante el filtro de la mediana para suprimir
el ruido, eliminando de la imagen muchas de las regiones de tamano pequeno que
aparecen debidas al propio proceso de la umbralizacién. La méscara empleada es
3x3. La imagen de entrada se sobrescribe, estando filtrada al final del procesado.
Esta imagen presenta un conjunto de regiones no conectadas que, potencialmente,
pueden constituir la regién de interés.

Parametros

imagen: mapa local de entrada umbralizado.

Valor devuelto

Ninguno.

Llamada por

Moédulo Fusion.

void ObtenerRLOI(unsigned char *imagen);

Descripcion

Analiza el mapa local umbralizado y filtrado para extraer la Region Libre de
Obstéculos de Interés (RLOI), la regién de interés del mapa local. Es la regién en la
que se encuentra el robot, delimitando el espacio libre en su entorno mas préximo.
La imagen de entrada es analizada para clasificar todos sus pixeles. Debido al
proceso involucrado, es necesaria la fusion de las clases que estan conectadas, por
formar parte de la misma regién. Una vez obtenidas todas las regiones, se escoge
la RLOI La imagen de entrada es modificada para obtener al concluir el procesado
el mapa local umbralizado, filtrado y con la regién de interés.

Parametros

imagen: mapa local de entrada umbralizado y filtrado.
Valor devuelto

Ninguno.

Llamada por

Modulo Fusion.
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int *ObtenerContorno(unsigned char *imagen, int *K);

Descripcion
Obtiene el contorno 8 dela RLOL 8 es un vector de tamano variable que depende
de la configuracion del entorno en el mapa local.

Parametros

imagen: imagen con la RLOI del mapa local umbralizado y filtrado.

K: niimero de puntos del contorno. Es un valor de salida modificado por la funcién.
Valor devuelto

Vector de enteros de tamano variable con las coordenadas de los puntos del con-
torno.

Llamada por

Modulo Fusion.

int *CalcularMapaProfundidad(int *contorno, int K);

Descripcion

Implementa la fase de Cdlculo del mapa de profundidad del algoritmo de extraccién
del vector de caracteristicas de un mapa local. A partir de un vector de tamano
variable se obtiene un vector de tamano fijo que modela la distancia medida por
N sensores equiespaciados en un anillo de sensores en la posicién del robot.
Parametros

contorno: vector con las coordenadas de los puntos del contorno.

K: nimero de puntos del contorno.

Valor devuelto

Vector M 3 con el mapa de profundidad de tamano fijo.
Llamada por
Modulo Fusion.

float *CalcularFFT(int *MP, int N);

Descripcion

Calcula la Transformada Discreta de Fourier del mapa de profundidad de entrada
mediante el algoritmo de la Transformada Répida de Fourier (FFT).
Parametros

MP: vector con el mapa de profundidad del contorno de la RLOI del mapa local.
N: tamano del mapa de profundidad, y de la FFT' de salida.

Valor devuelto

Vector con la FFT del mapa de profundidad de entrada.

Llamada por

Modulo Fusion.

float *CalcularMdoduloFFT(float *FFT, int N);

Descripcion

Calcula el médulo de la FFT de un mapa de profundidad.
Pardametros

FFT: vector con la FFT de un mapa de profundidad.

N: tamano de la FFT.

Valor devuelto

Vector de tamano N con el médulo de la FFT.

Llamada por

Médulo Fusion.
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oat *ProyectarSobreBase(float "mo ,ant N, float ase, int P);
*P SobreB *modFFT, int N, **b int P

Descripcion

Implementa la fase de extraccién del vector de caracteristicas de un mapa local a
partir del médulo de la FFT del mapa de profundidad del contorno de su RLOL.
Para ello, proyecta el |F'FT| sobre la base, obteniéndose un vector de P compo-
nentes, que es el vector de caracteristicas.

Parametros

modFFT: médulo de la FFT del mapa de profundidad del contorno de la RLOI
de un mapa local.

N: tamano del vector de entrada y de los vectores de la base.

base: base de componentes principales sobre la que proyectar.

P: nimero de vectores de la base, tamano del vector de caracteristicas de salida.
Valor devuelto

El vector de caracteristicas de P componentes.

Llamada por

Moédulo Fusion.

float *ObtenerFactores(float *vector, int P);

Descripcion

Calcula los factores de ponderacion que se deben aplicar a los comandos de
movimiento de los tres comportamientos del sistema, tomando como punto de
partida un vector de caracteristicas. Se calcula en primer lugar la distancia de
Tanimoto del vector de caracteristicas a los 9 patrones del sistema. En segundo
lugar se analizan estas distancias con el procedimiento descrito en el Capitulo 4
para calcular los factores de ponderacion finales.

Parametros

vector: vector de caracteristicas de entrada.

P: tamano del vector de caracteristicas.

Valor devuelto

Vector con los tres factores de ponderacién para los tres comportamientos del
sistema.

Llamada por
Modulo Fusion.

4.3 Utilidades

CapturaBase.c

Objetivo
Capturar y procesar mapas locales adquiridos en entornos arbitrarios, tanto simulados como
reales, como punto de partida del cdlculo de la base de componentes principales del sistema.

Algoritmo

El robot es guiado manualmente por un operador humano mediante un teclado. Al navegar
por el entorno, se va generando y actualizando el mapa local del sistema. Cuando se crea

conveniente, se captura el mapa local en la posicion actual del robot. Esta captura se efectua



MENU SALIR

4. La capa FusionComportamientos 299

tantas veces como se desee. Los mapas locales son procesados hasta obtener el |FFT| del mapa
de profundidad del contorno de su RLOI Los |FFT| son almacenados en un fichero para su

posterior procesamiento mediante la aplicacién PCA.m, y asi calcular la base del sistema.

Entradas

e Estado del robot: lectura de los sensores sonar, posiciéon y orientacion, procedentes de la
plataforma robdtica.

e Mapa local: modelo generado del entorno mas cercano al robot en el médulo MapaLocal.

e Informacion del guiado: velocidades de traslaciéon y de rotacién que el humano intenta

aplicar al agente.

Salidas

e Fichero |[FFT|: fichero con el médulo de la FFT de los mapas locales capturados.

Salidas para

Aplicacién PCA.m.

‘ FusionRAW.c

Objetivo

Generar las representaciones RS y RF presentadas en el Capitulo 4. Ambas representaciones
consisten en el mapa métrico con la trayectoria recorrida por el agente en color. Dependiendo

de la representacion (RS o RF'), la interpretacion de los colores de la trayectoria es diferente.
Algoritmo

A partir de los datos de la traza con la trayectoria recorrida por el agente se ejecuta el algoritmo
de generacién de un mapa métrico presentado en la Seccion 3.3 del Capitulo 2, representando

en color los puntos por los que pasa el agente.

Entradas

e Fichero de traza: con la trayectoria recorrida por el agente, junto con los factores de

ponderacién en cada punto de dicha trayectoria.

Salidas

e Fichero RAW RS: imagen RAW con la Representacion de Seleccion.

e Fichero RAW RF': imagen RAW con la Representacion de Fusion.
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Salidas para

Ningin otro programa.

| PCA.m

Objetivo

Calcular la base de componentes principales del sistema de exploracién. Sobre esta base se
proyectard cualquier | FF'T| del mapa de profundidad del contorno de la regién libre de obstdculos
de un mapa local. El resultado de esta proyeccién es el vector de caracteristicas para el mapa

local de entrada.
Algoritmo

Expansién de Karhunen-Loéve o Anélisis de Componentes Principales. La descripcién

matematica del método se presenta en el Capitulo 4.

Entradas

e Fichero |FFT|: fichero con un conjunto arbitrario de médulos de la FFT, generado con

CapturaBase.c.
Salidas
e Base: base de componentes principales.

Salidas para

Modulo Fusion.

CompararPCA.m

Objetivo

Servir de ayuda para el andlisis y depuracién del médulo Fusion. Esta aplicacién permite la
comparacién tanto grafica como numérica de los |[FFT| de dos ficheros distintos, asi como de
los vectores de caracteristicas obtenidos al proyectar esos |F'F'T| sobre la base que se toma a la
entrada. Gréficamente, se pueden representar conjuntamente los dos |FFT'| que se estin com-
parando o sus dos vectores de caracteristicas asociados. Numéricamente, se indica la distancia

de Tanimoto entre los dos vectores de caracteristicas comparados.
Algoritmo

A partir de los dos ficheros con varios |F/F'T'|, se obtienen los vectores de caracteristicas de todos
ellos proyectando sobre la base que se emplea. También se obtiene la distancia de Tanimoto

de cualquier vector de caracteristicas obtenido a partir de los datos del fichero 1 con respecto
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a cualquier vector de caracteristicas calculado a partir de la informacién del fichero 2. Una vez
se dispone de todos estos valores, es el usuario el que selecciona la informacién que se desea

conocer.

Entradas

e Fichero 1 |FFT|: fichero con el |FFT| de varios mapas de profundidad correspondientes

a varios contornos de su RLOIL

e Fichero 2 |FFT|: fichero con el |FFT| de varios mapas de profundidad correspondientes

a varios contornos de su RLOL

e Base: base de componentes principales, generada con la aplicacion PCA.m.

Salidas
Ninguna.
Salidas para

Ningin otro programa.

5 La capa Planificacion

Esta capa se implementa a través del modulo PlanificadorRuta, gracias al programa Planifi-
cadorRuta.c. Su tarea consiste en calcular la ruta de exploracion completa que cubre todas las
zonas no exploradas del entorno por el que navega el robot. El método esta soportado por una
estructura jerdrquica que explicitamente representa las regiones no exploradas. Esta estructura

integra los paradigmas métrico y topolégico de modelado de entornos.

5.1 Modbdulos

PlanificadorRuta.c

Objetivo

Obtener la ruta de exploracién completa que el robot debe seguir a través de las zonas no

exploradas del entorno, partiendo del modelo de entorno generado en el médulo MapaMétrico.
Algoritmo

La ruta de exploracién completa se calcula con el algoritmo genético disenado que se presenta
en el Capitulo 5. Para poder aplicar este algoritmo se necesita disponer de las regiones no
exploradas del entorno y de la matriz de distancias entre regiones. Para poder calcular estos
datos el método propuesto se sustenta en una estructura jerarquica que integra los paradigmas

métrico y topoldgico. Sobre el mapa métrico se construye de forma no supervisada una estructura
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piramidal que permite obtener un mapa topolégico del entorno con las regiones del mismo y las

conexiones entre ellas.

Entradas

e Estado del robot: lectura de los sensores sonar, posicion y orientacién, generados por el
moédulo ControlRobot.

e Comando de exploracién: orden para iniciar/parar el proceso de exploracién, generada por

el médulo Interaccion.

e Mapa métrico: modelo generado del entorno en el médulo MapaMétrico.
Salidas

e Ruta: ruta de exploracién completa de todas las zonas inexploradas del entorno. Incluye

el punto de destino siguiente para el robot.

Salidas para

Modulos ControlRobot e Interaccion

5.2 Librerias

| PAIC.h y PAIC.c

Esta libreria, desarrollada en (| es necesaria para el correcto funcionamiento del médulo Plani-
ficadorRuta. Incluye las funciones de calculo que implementan todos los pasos del algoritmo de
counstruccién del mapa topoldgico a partir de un mapa métrico. También existen funciones para
obtener las regiones no exploradas del entorno y la matriz de distancias entre estas regiones.
Cualquier celda de cualquier nivel de la estructura pertenece al tipo de datos Celda definido
en la libreria. Este tipo de datos incluye todos campos asociados a una celda, definidos en la
Seccién 2.2.2 del Capitulo 5. A continuacién se presentan las funciones que forman parte de la

libreria.

Celda ***Inicializar(unsigned char *imagen);

Descripcion

Implementa la fase de Creacidon e Inicializacion de la estructura piramidal
jerarquica. Se reserva la memoria necesaria. Posteriormente, se inicializan to-
dos los niveles de la estructura, siendo su base la imagen con el mapa métrico que
se le pasa como entrada.

Parametros

imagen: mapa métrico que sirve como base de la estructura jerarquica.

Valor devuelto

La estructura jerarquica creada e inicializada.

Llamada por

Médulo PlanificadorRuta.
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void Enlazar(Celda ***Piramide);

Descripcion

Implementa la fase de Enlazado de la estructura jerdrquica. Se fusionan zonas
adyacentes que son parecidas, disminuyendo el nimero final de regiones.
Parametros

Piramide: pirdmide creada e inicializada.

Valor devuelto

La estructura jerarquica enlazada.

Llamada por

Médulo PlanificadorRuta.

void Clasificar(Celda ***Piramide, int *NumClase);

Descripcion

Implementa la fase de Clasificacion de la estructura jerarquica. Se obtiene la clase
a la que pertenece cada celda de cualquier nivel. Al finalizar esta etapa se completa
la estructura de enlaces, estando las celdas de la base de la piramide clasificadas en
regiones. Unicamente se representan las regiones de espacio libre o inexploradas.
Parametros

Piramide: estructura jerarquica enlazada.

NumClase: numero de clases o regiones. Valor de salida modificado por la funcién.
Valor devuelto

La estructura jerarquica clasificada.

Llamada por

Médulo PlanificadorRuta.

int *BoundingBoz(Celda ***Piramide, int NumClase);

Descripcion
Calcula la bounding boz de las regiones en la base.

Parametros
Piramide: la estructura jerarquica creada e inicializada, enlazada y clasificada.
NumClase: ntimero de clases o regiones.

Valor devuelto

Vector con la bounding box de todas las regiones.
Llamada por

Médulo PlanificadorRuta.

int **EstudioConectividad(Celda ***Piramide, int NumClase, int *BB);

Descripcion

Analiza de forma no supervisada la relacion de conexion entre todas las parejas
posibles de regiones en funcién de la relacién espacial definida por sus bounding
bozes y las celdas pertenecientes a ellas en la base de la pirdmide.

Parametros

Piramide: la estructura jerarquica creada e inicializada, enlazada y clasificada.
NumClase: ntmero de clases o regiones.

BB: vector con la bounding box de todas las regiones.

Valor devuelto

Matriz de conexién entre regiones.
Llamada por

Médulo PlanificadorRuta.
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int *RegionesNoEzploradas(Celda ***Piramide, int NumClase, int **MC, int *NumRegiones);

Descripcion

Obtiene una lista con todos los nodos no explorados accesibles desde la posicién
del robot. En primer lugar se analiza la lista de nodos del mapa topoldgico para
extraer todos los nodos no explorados del mapa topolégico. Después se estudian
todos estos nodos no explorados para considerar tinicamente aquéllos a los que el
robot puede llegar desde su posicién actual.

Parametros

Piramide: la estructura jerarquica creada e inicializada, enlazada y clasificada.
NumClase: ntmero de clases o regiones.

MC: matriz de conexién entre regiones.

NumRegiones: ntumero de regiones no exploradas accesibles. Valor modificado por
la funcién.

Valor devuelto

Vector con las regiones no exploradas accesibles desde la posicién del robot.
Llamada por

Moédulo PlanificadorRuta.

float **MatrizDistancias(Celda ***Piramide, int *Regiones, int **MC, int NumRegiones);

Descripcion

Obtiene la matriz de distancias entre todas las parejas posibles de nodos no ex-
plorados accesibles desde la posicién del robot . Si dos nodos no explorados estan
conectados directamente entre si, la distancia entre ellos serd la correspondiente
distancia euclidea de sus centroides asociados. Si no lo estdn, esta funcién imple-
menta el algoritmo de busqueda de caminos de Dijkstra para calcular el camino
para ir del nodo origen al nodo destino. Con este camino calculado se puede obten-
er la distancia entre ellos como la suma de las distancias parciales entre los nodos
ordenados del camino.

Parametros

Piramide: la estructura jerarquica creada e inicializada, enlazada y clasificada.
Regiones: lista de nodos no explorados accesibles.

MC: matriz de conexién entre regiones.

NumRegiones: numero de regiones no exploradas accesibles.

Valor devuelto

Matriz de distancias entre cualquier pareja de nodos no explorados accesibles, en
la forma de una matriz de float.

Llamada por

Moédulo PlanificadorRuta.

TSP.h y TSP.c

Esta libreria, también desarrollada en C, es necesaria para la correcta planificaciéon de rutas de
exploracién completa en el médulo PlanificadorRuta. Incluye las funciones que implementan el
algoritmo para el célculo de la mejor ruta de exploraciéon de todas las regiones no exploradas
accesibles desde la posicién del robot, minimizando la distancia recorrida por el agente y visi-
tando cada regién una unica vez. A continuacién se presentan las funciones que forman parte

de la libreria.
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int *BisquedaEzhaustiva(int *Regiones, float **MD, int NumRegiones);

Descripcion

Implementa el algoritmo recursivo de buisqueda exhaustiva de la ruta éptima de
exploracién completa.

Parametros

Regiones: lista de nodos no explorados accesibles.

MD: matriz de distancias entre las regiones.

NumRegiones: numero de regiones no exploradas accesibles.

Valor devuelto

Ruta de exploracion completa. Es el vector Regiones de entrada ordenado segin
el orden en el que cada region debe ser visitada.

Llamada por

Moédulo PlanificadorRuta.

int *AlgoritmoGenético(int *Regiones, float **MD, int NumRegiones);

Descripcion

Implementa el algoritmo genético para encontrar la mejor ruta de exploracién
completa que se emplea en esta Tesis. Este algoritmo se presenta en el Capitulo 5.
Las regiones se codifican con la representacion por camino. La poblacién inicial de
individuos tiene una tamano igual al nimero de nodos del problema, generandose
de forma aleatoria. La funcién objetivo es la longitud total de la ruta. El criterio de
seleccion es el de la seleccién por torneo. El operador de cruce es el denominado
order crossover. No se utiliza operador de mutacién y el criterio de reduccién
counsiste en seleccionar la mejor poblacién de individuos cuyo tamaifio sea igual al
de la poblacién inicial.

Parametros

Regiones: lista de nodos no explorados accesibles.

MD: matriz de distancias entre las regiones.

NumRegiones: numero de regiones no exploradas accesibles.

Valor devuelto

Ruta de exploracion completa. Es el vector Regiones de entrada ordenado segin
el orden en el que cada region debe ser visitada.

Llamada por

Médulo PlanificadorRuta.

5.3 Utilidades

Ninguna.

6 La capa InterfazUsuario

El médulo Interaccion que implementa esta capa se ha desarrollado en el programa Interaccion.c.
Su mision es la de servir de interfaz entre el usuario del sistema de exploracién y la plataforma
robdtica, tanto simulada como real. Esta capa es analizada con detalle en la Seccién 3.4 del
Capitulo 2.
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6.1 Moddulos

‘ Interaccion.c

Objetivo

Dos son los objetivos que este médulo persigue. Por un lado, dotar al usuario de un mecanismo
para iniciar y parar el proceso de exploracion completa en cualquier momento. Por otro, servir
de interfaz visual para mostrar en todo instante el estado del robot y de la exploracién del

entorno de trabajo.
Algoritmo

La interfaz visual se ha desarrollado utilizando la biblioteca GTK para Linuz. Toma como
entradas los modelos de entorno generados (en los médulos MapaMétrico y MapaLocal), la ruta
planificada y el estado del robot, para mostrar visualmente esta informacion. La aplicacion

permite también guardar las imagenes mostradas para poder extraer resultados.

Entradas

Estado del robot: lectura de los sensores sonar, posicién y orientacion, procedentes del
modulo ControlRobot.

e Mapa métrico: modelo generado del entorno en el médulo MapaMétrico.

Mapa local: modelo generado del entorno mas cercano al robot en el médulo MapaLocal.

Ruta: ruta de exploracién completa de todas las zonas inexploradas del entorno, generada

por el médulo PlanificadorRuta. Incluye el punto de destino siguiente para el robot.

Salidas

e Comando de exploracién: orden para iniciar/parar el proceso de exploracion.

Salidas para

Moédulos ControlRobot, SeguirPared, SeguirPasillo, CruzarPuerta, MapaMétrico, MapaLocal,
Fusion y PlanificadorRuta.

6.2 Librerias

Ninguna.

6.3 Utilidades

Ninguna.
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Cuestionarios de Usuario del Control
Asistido

En este apéndice se presenta el modelo de cuestionario empleado para las pruebas del apren-
dizaje asistido del Capitulo 3, asi como los cuestionarios reales rellenados por los 13 usuarios

participantes.

Tal y como se comentd en la Seccidon 5.2 del Capitulo 3, al finalizar la sesion de test cada
uno de los usuarios relleno el cuestionario que se muestra en la Tabla B.1 para conocer su opiniéon
respecto del funcionamiento del sistema y poder obtener una realimentacion sobre las pruebas.
Durante la sesiéon de test de un usuario se realizaron 5 iteraciones en cada uno de los entornos
reales de prueba, dando lugar a 20 trayectorias. Por otro lado, los usuarios realizaron las pruebas
en distinto orden, con el objeto de analizar la influencia de la complejidad de las pruebas en los
resultados obtenidos. Se puede observar en las Tablas B.2-B.14 que los cuestionarios completados

por los usuarios indican el orden en el que se llevaron a cabo dichas pruebas.

Los 4 entornos reales de test se muestran en la Figura 3.43 del Capitulo 3 en su Seccién
5.2. Recordamos a continuacion los codigos nemoénicos empleados para referirnos a cada uno de

ellos:

e FW. Entorno donde hay que seguir el contorno de la pared derecha.

NC. Pasillo estrecho a recorrer por su centro.

e DNC. Pasillo de doble anchura, mas ancho que el NC y que también se debe recorrer por

el centro.

PD. Puerta que se debe cruzar sin colisionar.

Una vez puestos en situacion, se presenta el modelo de cuestionario (Tabla B.1) y cada uno

de los rellenados por los 13 usuarios (Tablas B.2-B.14).
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Sujeto N°
1. Edad:
2. Sexo:
[l Hombre [ Mujer
3. Conduzco:
[ Bicicletas [0 Motos O Coches
4. Mi pulso es:
O Malo U Regular 0 Bueno U Muy bueno
5. Uso gafas habitualmente:
0 Si 0 No
6. Uso videojuegos:
1 Nunca [0 Ocasionalmente 1 Semanalmente [0 Casi diariamente

[ Todos los dias
7. Mi nivel de relacién con la robdtica es:

U Ninguno O Poco L] Bastante O Mucho
8. Puntuie la dificultad de las pruebas de 1 a 5 (1 minima dificultad, 5 maxima dificultad):
Prueba 1 () Prueba 2 () Prueba 3 () Prueba 4 ()

01 01 01 01

02 02 02 02

03 03 03 03

04 04 04 04

05 05 ) 05

9. Puntte el grado de control que ha experimentado en cada una de las pruebas de 1 a 5
(1 minimo control, 5 maximo control)

Prueba 1 () Prueba 2 () Prueba 3 () Prueba 4 ()
01 01 01 01
02 02 02 02
03 03 03 03
04 04 04 04
(s (s (W (s
10. Puntte el grado de estrés en cada prueba de 1 a 5 (1 minimo estrés, 5 maximo estrés)
Prueba 1 () Prueba 2 () Prueba 3 () Prueba 4 ()
01 01 01 01
02 02 02 02
03 03 03 03
04 04 04 04
(s (s (W (s
Observaciones:

Tabla B.1: Modelo de cuestionario de usuario.
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Sujeto N°1
1. Edad: 35
2. Sexo:
[l Hombre B Mujer
3. Conduzco:
B Bicicletas [J Motos B Coches
4. Mi pulso es:
0 Malo B Regular 0 Bueno 0 Muy bueno
5. Uso gafas habitualmente:
O Si H No
6. Uso videojuegos:
0 Nunca B Ocasionalmente 0 Semanalmente [ Casi diariamente
] Todos los dias
7. Mi nivel de relacién con la robdética es:
00 Ninguno 0 Poco U] Bastante B Mucho
8. Puntue la dificultad de las pruebas de 1 a 5 (1 minima dificultad, 5 maxima dificultad):
Prueba 1 (FW) Prueba 2 (NC) Prueba 3 (DNC) Prueba 4 (PD)
01 Il o1 01
H2 02 H2 02
03 03 03 03
04 04 04 m4
s a5 a5 s

9. Puntue el grado de control que ha experimentado en cada una de las pruebas de 1 a 5
(1 minimo control, 5 méximo control)

Prueba 1 (FW) Prueba 2 (NC) Prueba 3 (DNC) Prueba 4 (PD)
01 01 01 01
02 02 02 02
O3 Os Os m3
m4 04 m4 04
s m5 a5 s
10. Puntie el grado de estrés en cada prueba de 1 a 5 (1 minimo estrés, 5 maximo estrés)
Prueba 1 (FW) Prueba 2 (NC) Prueba 3 (DNC) Prueba 4 (PD)
01 Il Il 01
H2 02 02 02
O3 Os Os m3
04 04 04 04
s a5 a5 s
Observaciones:

Tabla B.2: Cuestionario del Sujeto N°1.
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Sujeto N°2
1. Edad: 27
2. Sexo:
B Hombre L Mujer
3. Conduzco:
B Bicicletas 1 Motos [0 Coches
4. Mi pulso es:
0 Malo 0 Regular B Bueno 0 Muy bueno
5. Uso gafas habitualmente:
W Si 0 No
6. Uso videojuegos:
[0 Nunca [0 Ocasionalmente B Semanalmente [0 Casi diariamente

O Todos los dias
7. Mi nivel de relacion con la robética es:

0] Ninguno O Poco U] Bastante B Mucho
8. Puntue la dificultad de las pruebas de 1 a 5 (1 minima dificultad, 5 maxima dificultad):
Prueba 1 (FW) Prueba 2 (NC) Prueba 3 (DNC) Prueba 4 (PD)

01 m1 01 m1

2 02 2 02

03 03 03 03

04 04 04 04

(s (s (W (s

9. Puntue el grado de control que ha experimentado en cada una de las pruebas de 1 a 5
(1 minimo control, 5 méximo control)

Prueba 1 (FW) Prueba 2 (NC) Prueba 3 (DNC) Prueba 4 (PD)
01 01 01 01
02 02 02 02
O3 O3 Os O3
m4 04 m4 04
s m>5 a5 m>5
10. Puntie el grado de estrés en cada prueba de 1 a 5 (1 minimo estrés, 5 maximo estrés)
Prueba 1 (FW) Prueba 2 (NC) Prueba 3 (DNC) Prueba 4 (PD)
[l [l Il [l
02 02 02 02
O3 O3 Os O3
04 04 04 04
s s a5 s
Observaciones:

Tabla B.3: Cuestionario del Sujeto N°2.
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Sujeto N°3

1. Edad: 34
2. Sexo:

B Hombre O Mujer
3. Conduzco:

1 Bicicletas 1 Motos [0 Coches
4. Mi pulso es:

0 Malo B Regular 0 Bueno 0 Muy bueno
5. Uso gafas habitualmente:

W Si 0 No
6. Uso videojuegos:

[0 Nunca 0 Ocasionalmente [0 Semanalmente B Casi diariamente

O Todos los dias
7. Mi nivel de relacion con la robética es:

B Ninguno 0 Poco U] Bastante 0 Mucho
8. Puntue la dificultad de las pruebas de 1 a 5 (1 minima dificultad, 5 maxima dificultad):
Prueba 1 (PD) Prueba 2 (FW) Prueba 3 (NC) Prueba 4 (DNC)

01 01 01 01

2 02 2 2

03 m3 03 03

04 04 04 04

(s (W (W (s

9. Puntue el grado de control que ha experimentado en cada una de las pruebas de 1 a 5
(1 minimo control, 5 méximo control)

Prueba 1 (PD) Prueba 2 (FW) Prueba 3 (NC) Prueba 4 (DNC)
01 01 01 01
02 02 02 02
m3 H3 03 H3
04 04 m4 04
s ab ab b
10. Puntie el grado de estrés en cada prueba de 1 a 5 (1 minimo estrés, 5 maximo estrés)
Prueba 1 (PD) Prueba 2 (FW) Prueba 3 (NC) Prueba 4 (DNC)
01 o1 o1 01
02 02 H2 02
m3 H3 03 H3
04 04 04 04
s ab ab b
Observaciones:

Tabla B.4: Cuestionario del Sujeto N°3.
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Sujeto N°/
1. Edad: 35
2. Sexo:
[l Hombre B Mujer
3. Conduzco:
1 Bicicletas 1 Motos [0 Coches
4. Mi pulso es:
0 Malo 0 Regular B Bueno 0 Muy bueno
5. Uso gafas habitualmente:
W Si 0 No
6. Uso videojuegos:
[0 Nunca B Ocasionalmente [0 Semanalmente [0 Casi diariamente

O Todos los dias
7. Mi nivel de relacion con la robética es:

B Ninguno O Poco U] Bastante 0 Mucho
8. Puntue la dificultad de las pruebas de 1 a 5 (1 minima dificultad, 5 maxima dificultad):
Prueba 1 (NC) Prueba 2 (DNC) Prueba 3 (PD) Prueba 4 (FW)

m1 m1 01 01

02 02 02 02

03 03 m3 m3

04 04 04 04

(s (s (W (s

9. Puntue el grado de control que ha experimentado en cada una de las pruebas de 1 a 5
(1 minimo control, 5 méximo control)

Prueba 1 (NC) Prueba 2 (DNC) Prueba 3 (PD) Prueba 4 (FW)
o1 o1 O1 o1
02 02 02 02
O3 O3 m3 m3
m4 m4 04 04
a5 a5 a5 a5
10. Puntie el grado de estrés en cada prueba de 1 a 5 (1 minimo estrés, 5 maximo estrés)
Prueba 1 (NC) Prueba 2 (DNC) Prueba 3 (PD) Prueba 4 (FW)
o1 o1 o1 o1
H2 H2 02 02
O3 O3 03 O3
04 04 m4 m4
a5 a5 a5 a5
Observaciones:

Tabla B.5: Cuestionario del Sujeto N°4.
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Sujeto N°5
1. Edad: 26
2. Sexo:
[l Hombre B Mujer
3. Conduzco:
B Bicicletas [J Motos B Coches
4. Mi pulso es:
0 Malo B Regular 0 Bueno 0 Muy bueno
5. Uso gafas habitualmente:
O Si H No
6. Uso videojuegos:
B Nunca O Ocasionalmente 0 Semanalmente [ Casi diariamente
] Todos los dias
7. Mi nivel de relacién con la robdética es:
B Ninguno 0 Poco U] Bastante 0 Mucho
8. Puntue la dificultad de las pruebas de 1 a 5 (1 minima dificultad, 5 maxima dificultad):
Prueba 1 (FW) Prueba 2 (PD) Prueba 3 (NC) Prueba 4 (DNC)
01 o1 Il 01
02 02 02 H2
H3 03 03 03
04 m4 04 04
s a5 a5 s

9. Puntue el grado de control que ha experimentado en cada una de las pruebas de 1 a 5
(1 minimo control, 5 méximo control)

Prueba 1 (FW) Prueba 2 (PD) Prueba 3 (NC) Prueba 4 (DNC)
]l 01 01 01
02 02 02 02
O3 m3 Os O3
04 04 m4 04
s a5 a5 m>5
10. Puntie el grado de estrés en cada prueba de 1 a 5 (1 minimo estrés, 5 maximo estrés)
Prueba 1 (FW) Prueba 2 (PD) Prueba 3 (NC) Prueba 4 (DNC)
Il o1 Il [l
02 H2 02 02
O3 Os Os O3
04 04 04 04
s a5 a5 s
Observaciones:

Tabla B.6: Cuestionario del Sujeto N°5.



MENU SALIR

314 Apéndice B: Cuestionarios de Usuario del Control Asistido
Sujeto N°6
1. Edad: 23
2. Sexo:
[l Hombre B Mujer
3. Conduzco:
B Bicicletas 1 Motos [0 Coches
4. Mi pulso es:
0 Malo 0 Regular B Bueno 0 Muy bueno
5. Uso gafas habitualmente:
O Si B No
6. Uso videojuegos:
[0 Nunca B Ocasionalmente [0 Semanalmente [0 Casi diariamente

O Todos los dias
7. Mi nivel de relacion con la robética es:

B Ninguno O Poco U] Bastante 0 Mucho
8. Puntue la dificultad de las pruebas de 1 a 5 (1 minima dificultad, 5 maxima dificultad):
Prueba 1 (FW) Prueba 2 (PD) Prueba 3 (NC) Prueba 4 (DNC)

01 01 il 01

2 02 02 02

03 03 03 m3

04 04 04 04

(s m5 (W (s

9. Puntue el grado de control que ha experimentado en cada una de las pruebas de 1 a 5
(1 minimo control, 5 méximo control)

Prueba 1 (FW) Prueba 2 (PD) Prueba 3 (NC) Prueba 4 (DNC)
01 01 01 01
02 H2 02 02
O3 O3 Os O3
04 04 04 m4
m>5 s m5 s
10. Puntie el grado de estrés en cada prueba de 1 a 5 (1 minimo estrés, 5 maximo estrés)
Prueba 1 (FW) Prueba 2 (PD) Prueba 3 (NC) Prueba 4 (DNC)
[l 01 Il 01
02 02 02 02
O3 O3 Os m3
04 m4 04 04
s s a5 s
Observaciones:

Tabla B.7: Cuestionario del Sujeto N°6.
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Sujeto N°7
1. Edad: 35
2. Sexo:
[l Hombre B Mujer
3. Conduzco:
] Bicicletas [J Motos B Coches
4. Mi pulso es:
0 Malo B Regular 0 Bueno 0 Muy bueno
5. Uso gafas habitualmente:
O Si H No
6. Uso videojuegos:
B Nunca O Ocasionalmente 0 Semanalmente [ Casi diariamente
] Todos los dias
7. Mi nivel de relacién con la robdética es:
B Ninguno 0 Poco U] Bastante 0 Mucho
8. Puntue la dificultad de las pruebas de 1 a 5 (1 minima dificultad, 5 maxima dificultad):
Prueba 1 (PD) Prueba 2 (FW) Prueba 3 (NC) Prueba 4 (DNC)
01 o1 Il 01
02 02 02 H2
03 03 03 03
04 04 04 04
) ) a5 s

9. Puntue el grado de control que ha experimentado en cada una de las pruebas de 1 a 5
(1 minimo control, 5 méximo control)

Prueba 1 (PD) Prueba 2 (FW) Prueba 3 (NC) Prueba 4 (DNC)
01 01 01 01
02 H2 02 02
m3 03 03 03
04 04 04 m4
s ab 5 b
10. Puntie el grado de estrés en cada prueba de 1 a 5 (1 minimo estrés, 5 maximo estrés)
Prueba 1 (PD) Prueba 2 (FW) Prueba 3 (NC) Prueba 4 (DNC)
01 o1 Il 01
02 02 02 H2
m3 03 03 03
04 m4 04 04
s ab ab b
Observaciones:

Tabla B.8: Cuestionario del Sujeto N°7.
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Sujeto N°8
1. Edad: 30
2. Sexo:
[l Hombre B Mujer
3. Conduzco:
B Bicicletas Bl Motos B Coches
4. Mi pulso es:
0 Malo 0 Regular B Bueno 0 Muy bueno
5. Uso gafas habitualmente:
W Si 0 No
6. Uso videojuegos:
[0 Nunca B Ocasionalmente [0 Semanalmente [0 Casi diariamente

O Todos los dias
7. Mi nivel de relacion con la robética es:

B Ninguno O Poco U] Bastante 0 Mucho
8. Puntue la dificultad de las pruebas de 1 a 5 (1 minima dificultad, 5 maxima dificultad):
Prueba 1 (FW) Prueba 2 (NC) Prueba 3 (DNC) Prueba 4 (PD)

01 m1 01 01

2 02 02 02

03 03 03 03

04 04 04 m4

(s (s m5 (s

9. Puntue el grado de control que ha experimentado en cada una de las pruebas de 1 a 5
(1 minimo control, 5 méximo control)

Prueba 1 (FW) Prueba 2 (NC) Prueba 3 (DNC) Prueba 4 (PD)
01 01 i 01
02 02 02 H2
O3 O3 Os O3
m4 04 04 04
s m>5 a5 s
10. Puntie el grado de estrés en cada prueba de 1 a 5 (1 minimo estrés, 5 maximo estrés)
Prueba 1 (FW) Prueba 2 (NC) Prueba 3 (DNC) Prueba 4 (PD)
[l [l o1 01
02 02 02 02
O3 O3 Os O3
04 04 04 m4
s s m5 s
Observaciones:

Tabla B.9: Cuestionario del Sujeto N°8.
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Sujeto N°9

1. Edad: 32
2. Sexo:

B Hombre O Mujer
3. Conduzco:

B Bicicletas B Motos B Coches
4. Mi pulso es:

0 Malo U Regular B Bueno 0 Muy bueno
5. Uso gafas habitualmente:

W Si 0 No
6. Uso videojuegos:

[0 Nunca 0 Ocasionalmente B Semanalmente [0 Casi diariamente

O Todos los dias
7. Mi nivel de relacion con la robética es:

00 Ninguno 0 Poco U] Bastante B Mucho
8. Puntue la dificultad de las pruebas de 1 a 5 (1 minima dificultad, 5 maxima dificultad):
Prueba 1 (FW) Prueba 2 (NC) Prueba 3 (DNC) Prueba 4 (PD)

01 il 01 01

2 02 2 02

03 03 03 m3

04 04 04 04

(s (W (W (s

9. Puntue el grado de control que ha experimentado en cada una de las pruebas de 1 a 5
(1 minimo control, 5 méximo control)

Prueba 1 (FW) Prueba 2 (NC) Prueba 3 (DNC) Prueba 4 (PD)
01 01 01 01
02 02 02 02
O3 Os Os O3
m4 04 m4 m4
s m5 a5 s
10. Puntie el grado de estrés en cada prueba de 1 a 5 (1 minimo estrés, 5 maximo estrés)
Prueba 1 (FW) Prueba 2 (NC) Prueba 3 (DNC) Prueba 4 (PD)
Il Il Il 01
02 02 02 H2
O3 Os Os O3
04 04 04 04
s a5 a5 s
Observaciones:

Tabla B.10: Cuestionario del Sujeto N°9.
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Sujeto N°10

1. Edad: 31
2. Sexo:
B Hombre L Mujer
3. Conduzco:
B Bicicletas 1 Motos B Coches
4. Mi pulso es:
0 Malo B Regular 0] Bueno 0 Muy bueno
5. Uso gafas habitualmente:
O Si B No
6. Uso videojuegos:
[0 Nunca [0 Ocasionalmente B Semanalmente [0 Casi diariamente

O Todos los dias
7. Mi nivel de relacion con la robética es:

0] Ninguno O Poco U] Bastante B Mucho
8. Puntue la dificultad de las pruebas de 1 a 5 (1 minima dificultad, 5 maxima dificultad):
Prueba 1 (FW) Prueba 2 (NC) Prueba 3 (DNC) Prueba 4 (PD)

m1 m1 01 01

02 02 2 2

03 03 03 03

04 04 04 04

(s (s (W (s

9. Puntue el grado de control que ha experimentado en cada una de las pruebas de 1 a 5
(1 minimo control, 5 méximo control)

Prueba 1 (FW) Prueba 2 (NC) Prueba 3 (DNC) Prueba 4 (PD)
01 01 01 01
02 02 02 02
O3 O3 Os O3
m4 04 m4 m4
s m>5 a5 s
10. Puntie el grado de estrés en cada prueba de 1 a 5 (1 minimo estrés, 5 maximo estrés)
Prueba 1 (FW) Prueba 2 (NC) Prueba 3 (DNC) Prueba 4 (PD)
[l [l Il 01
02 02 02 H2
O3 O3 Os O3
04 04 04 04
s s a5 s
Observaciones:

Tabla B.11: Cuestionario del Sujeto N°10.
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Sujeto N°11

1. Edad: 34
2. Sexo:
[l Hombre B Mujer
3. Conduzco:
1 Bicicletas 1 Motos B Coches
4. Mi pulso es:
0 Malo U Regular B Bueno 0 Muy bueno
5. Uso gafas habitualmente:
W Si 0 No
6. Uso videojuegos:
B Nunca 0 Ocasionalmente [0 Semanalmente [0 Casi diariamente

O Todos los dias
7. Mi nivel de relacion con la robética es:

B Ninguno 0 Poco U] Bastante 0 Mucho
8. Puntue la dificultad de las pruebas de 1 a 5 (1 minima dificultad, 5 maxima dificultad):
Prueba 1 (FW) Prueba 2 (NC) Prueba 3 (DNC) Prueba 4 (PD)

01 01 01 01

02 2 02 02

03 03 m3 03

m4 04 04 04

(s (W (W m5

9. Puntue el grado de control que ha experimentado en cada una de las pruebas de 1 a 5
(1 minimo control, 5 méximo control)

Prueba 1 (FW) Prueba 2 (NC) Prueba 3 (DNC) Prueba 4 (PD)
01 01 01 01
02 02 02 02
O3 Os Os m3
04 04 m4 04
m>5 m5 a5 s
10. Puntie el grado de estrés en cada prueba de 1 a 5 (1 minimo estrés, 5 maximo estrés)
Prueba 1 (FW) Prueba 2 (NC) Prueba 3 (DNC) Prueba 4 (PD)
01 o1 o1 01
02 02 02 02
m3 m3 m3 O3
04 04 04 m4
s a5 a5 s
Observaciones:

Tabla B.12: Cuestionario del Sujeto N°11.
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Sujeto N°12

1. Edad: 35
2. Sexo:
B Hombre L Mujer
3. Conduzco:
B Bicicletas 1 Motos [0 Coches
4. Mi pulso es:
0 Malo 0 Regular B Bueno 0 Muy bueno
5. Uso gafas habitualmente:
W Si 0 No
6. Uso videojuegos:
[0 Nunca B Ocasionalmente [0 Semanalmente [0 Casi diariamente

O Todos los dias
7. Mi nivel de relacion con la robética es:

0] Ninguno B Poco U] Bastante 0 Mucho
8. Puntue la dificultad de las pruebas de 1 a 5 (1 minima dificultad, 5 maxima dificultad):
Prueba 1 (FW) Prueba 2 (NC) Prueba 3 (DNC) Prueba 4 (PD)

01 m1 01 01

2 02 02 02

03 03 m3 m3

04 04 04 04

(s (s (W (s

9. Puntue el grado de control que ha experimentado en cada una de las pruebas de 1 a 5
(1 minimo control, 5 méximo control)

Prueba 1 (FW) Prueba 2 (NC) Prueba 3 (DNC) Prueba 4 (PD)
01 01 01 01
02 02 02 02
O3 O3 Os O3
m4 04 m4 m4
s m>5 a5 s
10. Puntie el grado de estrés en cada prueba de 1 a 5 (1 minimo estrés, 5 maximo estrés)
Prueba 1 (FW) Prueba 2 (NC) Prueba 3 (DNC) Prueba 4 (PD)
[l [l o1 01
02 02 02 H2
O3 O3 m3 O3
04 04 04 04
s s a5 s
Observaciones:

Tabla B.13: Cuestionario del Sujeto N°12.
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Sujeto N°13

1. Edad: 34
2. Sexo:
[l Hombre B Mujer
3. Conduzco:
B Bicicletas 1 Motos B Coches
4. Mi pulso es:
0 Malo U Regular B Bueno 0 Muy bueno
5. Uso gafas habitualmente:
O Si B No
6. Uso videojuegos:
[0 Nunca B Ocasionalmente [0 Semanalmente [0 Casi diariamente

O Todos los dias
7. Mi nivel de relacion con la robética es:

00 Ninguno 0 Poco B Bastante 0 Mucho
8. Puntue la dificultad de las pruebas de 1 a 5 (1 minima dificultad, 5 maxima dificultad):
Prueba 1 (FW) Prueba 2 (NC) Prueba 3 (DNC) Prueba 4 (PD)

mi1 il 01 01

02 02 2 02

03 03 03 m3

04 04 04 04

(s (W (W (s

9. Puntue el grado de control que ha experimentado en cada una de las pruebas de 1 a 5
(1 minimo control, 5 méximo control)

Prueba 1 (FW) Prueba 2 (NC) Prueba 3 (DNC) Prueba 4 (PD)
01 01 01 01
02 02 02 H2
O3 Os Os O3
m4 04 04 04
s m5 m5 s
10. Puntie el grado de estrés en cada prueba de 1 a 5 (1 minimo estrés, 5 maximo estrés)
Prueba 1 (FW) Prueba 2 (NC) Prueba 3 (DNC) Prueba 4 (PD)
Il Il Il [l
02 02 02 02
O3 Os Os O3
04 04 04 04
s a5 a5 s
Observaciones:

Tabla B.14: Cuestionario del Sujeto N°13.
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