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Los robots méviles han experimentado un crecimiento exponencial en
la sociedad contemporanea, expandiéndose mas alla de entornos controla-
dos para convertirse en parte integral de la vida diaria. Cuando se disefian
meticulosamente con un enfoque centrado en el usuario, los robots logran
resultados notables, posicionandose como una tecnologia prometedora ca-
paz de transformar habitos y costumbres sociales de manera significativa.
Esta investigacion explora la evolucion e integracion de los robots maévi-
les en diversos ambitos, desde operaciones industriales hasta interacciones
sociales, con énfasis en la navegacion social y la interacciéon humano-robot.

Los avances tecnoldgicos han permitido a los humanos delegar tareas
esenciales a los robots, liberando tiempo para actividades mas complejas
y relevantes. Los robots méviles sobresalen en operaciones que requieren
atenciéon constante y precision, superando frecuentemente las capacidades
humanas en dominios industriales especificos. Actualmente desempenan
roles fundamentales en campos que incluyen misiones de rescate, explo-
racion, vigilancia, logistica de almacenes, entregas y asistencia personal.

Sin embargo, a pesar de los avances en inteligencia artificial y robédtica,
ciertas tareas complejas requieren atencion y razonamiento mas alla de la
automatizacion total. Los robots sociales emergentes, capaces de interac-
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tuar y cuidar a personas mayores, presentan un potencial avanzado en la
robética actual. La integracion de estos robots en la vida diaria plantea
preguntas sobre la usabilidad, consideraciones éticas y el alcance de su
impacto en la dindmica social.

Esta investigacién se sumerge en la Robdtica Social con el objetivo
de desarrollar aplicaciones responsables que integren valores y multiples
disciplinas. A pesar de que los robots desempenan un papel de apoyo en
el cuidado, los estudios enfatizan la importancia de mantener el apoyo
psicologico humano junto con la asistencia robética.

En escenarios como la terapia para nifios autistas, los robots sirven
como ayudas complementarias en lugar de sustituir las terapias conven-
cionales. La colaboracion potencial entre la interaccién humano-robot en-
riquece la vida diaria, mejorando la productividad y el bienestar emocio-
nal.

A pesar de estos avances, la integracion fluida de los robots en entornos
sociales requiere abordar varios desafios. En este sentido, es especialmente
relevante el desarrollo de comportamientos socialmente aceptables en los
robots, un aspecto critico para la coexistencia humano-robot. Los robots
necesitan adaptar sus comportamientos para garantizar la adecuacion so-
cial y permitir interacciones mas naturales con los humanos.

Esta tesis se enfoca en perfeccionar los sistemas de navegaciéon al in-
tegrar convenciones sociales en los comportamientos de los robots, fo-
mentando asi una experiencia de usuario mas comoda y segura. Explora
diversos algoritmos de navegacién y su evolucion, abordando desafios co-
mo la planificacién de rutas multiobjetivo, la optimizacion energética y la
aceptabilidad social en las interacciones humano-robot. Al emplear meta-
heuristicas y técnicas de computacion paralela, la tesis busca mejorar la
planificaciéon de rutas al considerar multiples factores simultaneamente,
priorizando la seguridad, la longitud de la ruta, la suavidad y la adecua-
cién social.

La investigacion se basa en un enfoque multidisciplinario que entrelaza
la robdtica, la inteligencia artificial y las ciencias sociales para cerrar la
brecha entre los robots y la sociedad. Al enfatizar la importancia del di-
senio centrado en el ser humano, este estudio se esfuerza por crear robots
como herramientas cotidianas que faciliten las rutinas de las personas sin
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causar interrupciones en situaciones especificas. A través de una combina-
cién de exploracion tedrica e implementaciones préacticas, esta tesis busca
contribuir al avance de los robots méviles capaces de integrarse sin pro-
blemas en diversos entornos humanos, manteniendo las normas sociales y
mejorando la comodidad del usuario.

En resumen, esta investigacién se centra en ampliar los limites de la
robética movil, no solo refinando aspectos técnicos, sino también mejo-
rando las dimensiones sociales y éticas, allanando el camino para una
coexistencia armoniosa entre humanos y robots en nuestra vida diaria.
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CAPITULO

1

Introduccion

“Muchas de las verdades que creemos dependen del
punto de vista”

— Obi-Wan Kenobi

1.1. Introduccion

Los robots moviles han ganado una creciente importancia en nuestra
sociedad contemporanea. En los tltimos afios, su presencia ha crecido
exponencialmente, extendiéndose mas alld de entornos controlados y es-
pecificos para integrarse de manera mas cotidiana en nuestra vida diaria.
Cuando son disenados con un enfoque centrado en el usuario y un proceso
meticuloso, los robots logran resultados notables. Esta cualidad los coloca
como una tecnologia prometedora con el potencial de transformar signi-
ficativamente nuestros habitos y costumbres sociales (SPARC [2015]).

Los actuales avances tecnologicos han allanado el camino para que los
seres humanos deleguen ciertas tareas necesarias a los robots, lo que les
permite invertir su tiempo en actividades de mayor complejidad y relevan-
cia. Asimismo, los robots pueden llevar a cabo operaciones que requieren
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atencion constante y precision, superando en eficiencia a las capacidades
humanas en algunas areas industriales especificas (Robots [2023]). Por
ello, la presencia de los robots moviles se ha ampliado en diversos cam-
pos, abarcando tareas como rescates, exploraciones, supervision, logistica
de almacenes, entregas y asistencia personal Iglesias et al. [2020], Ilijoski
et al. [2022] son algunos ejemplos. Ademaés, las funciones que estos robots
desempenan en estas areas han evolucionado considerablemente, volvién-
dose mas complejas y diversificadas. Por ejemplo, los drones auténomos
no solo pueden ser controlados a distancia, sino que también pueden reco-
pilar datos valiosos en situaciones de desastres naturales, lo que permite
una respuesta mas rapida y eficaz para ayudar a las personas afectadas.
Tanto los UAV (Vehiculos Aéreos No Tripulados) (Torres et al. [2020];
Azevedo et al. [2021]) como los AGV (Vehiculos Terrestres Auténomos)
(Ma et al. [2021]; Yu et al. [2022]), se utilizan actualmente no solo en
tareas de alto riesgo, como en escenarios de desastres nucleares o desac-
tivaciéon de bombas, sino también en contextos més habituales como el
transporte y la logistica.

En la actualidad, estamos presenciando el surgimiento de una gene-
raciéon de robots colaborativos que se integran directamente en la vida
de las personas, estableciendo interacciones a través de canales naturales
e intuitivos. Un ejemplo claro de esto son los robots auxiliares, que de-
sempenan un papel fundamental en la supervisién de personas mayores en
entornos residenciales (Iglesias et al. [2020]). Estos robots estén diseniados
para asistir a los cuidadores en sus labores diarias, identificando situacio-
nes de riesgo y activando alarmas de forma oportuna para salvaguardar
la seguridad de los residentes (Abdi et al. [2018]). Ademas, se utilizan en
la facilitacion de terapias y ejercicios fisicos en pacientes, asi como en la
mejora de los procesos de evaluacién geridtrica (Calderita et al. [2014];
Voilmy et al. [2017]).

A pesar de los avances en inteligencia artificial y robdtica, los robots
sociales emergentes que interactian y cuidan a personas mayores aun
muestran deficiencias en su usabilidad, como senala el estudio de Keizer
et al. [2019] sobre robots para el entrenamiento de salud en personas
mayores. Aunque los pacientes los aceptan, se observan problemas en la
comunicacion y las mecanicas de interaccion social.
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En otros estudios, como los de Iglesias et al. [2020], Ting et al. [2018],
Karine Lan Hing Ting and Voilmy [2018] y Gallego Pérez et al. [2014], se
exploran los usos de robots en el cuidado de personas mayores, sugiriendo
su utilidad como apoyo a los cuidadores y adaptandose a las necesidades
individuales. No obstante, Matari¢ [2017] enfatiza que los robots no reem-
plazan el apoyo psicolégico proporcionado por cuidadores humanos. En
terapias con nifios autistas, Ilijoski et al. [2022] y Mavadati et al. [2016]
muestran una mayor aceptacién de los robots, aunque se utilizan como
complemento, no como sustituto de las terapias.

El concepto de “Integrative Social Robotics” (ISR), propuesto por
Seibt et al. [2020], busca desarrollar aplicaciones de robética social in-
tegrando valores y multiples disciplinas. En este sentido, trabajos como el
de Vandemeulebroucke et al. [2019] resaltan las consideraciones éticas en
la regulacién de robots de asistencia social, maquinas carentes de empatia,
lo que resulta de gran interés.

Esta linea de ISR se desarrolla en Gladden [2019] donde se detalla un
proyecto en Japon donde se propone una mejora de la vida diaria median-
te la colaboracion entre humanos y sistemas de inteligencia artificial. En
este punto se abre una nueva vertiente donde los humanos y los robots
colaboran, dando como ejemplos los trabajos de Ajoudani et al. [2018]
que reflexionan sobre la colaboracion entre robots avanzados y humanos,
manteniendo el propodsito humano en el trabajo. Kotseruba and Tsotsos
[2020] y Sandini et al. [2021] dan un paso méas y profundizan en la capaci-
dad cognitiva de los robots, adaptando su comportamiento para mejorar
su efectividad a largo plazo en las interacciones.

El campo de la roboética esta evolucionando hacia una mayor natura-
lidad en el comportamiento de los robots, acercandolos cada vez mas al
comportamiento humano. Esta necesidad surge en respuesta al previsible
aumento de la presencia de robots en entornos cotidianos, un fenémeno
que esta siendo ampliamente discutido en revistas especializadas y en los
medios de comunicacién (Gladden [2019]; Seibt et al. [2020]; Gallego Pé-
rez et al. [2014]). Esto nos obliga a interactuar de manera mas frecuente
con estas maquinas, lo que demanda que sus acciones sean eficientes y
respetuosas con nuestra comodidad. En consecuencia, es crucial que los
robots se adapten a diversas circunstancias y personas, minimizando al



30 Capitulo 1. Introduccién

maximo cualquier comportamiento que pudiera resultar incémodo. Este
escenario impulsa diversas lineas de investigacién, todas ellas muy acti-
vas. Esta Tesis se centra en una de esas lineas: la navegacién social. En
este sentido, se sigue la hipotesis de que es necesario que el robot se mue-
va de forma socialmente correcta para ser aceptado por las personas en
su entorno. A partir de esta premisa, este trabajo se enfoca en realizar
un analisis exhaustivo de los métodos que los robots pueden emplear ac-
tualmente para moverse adecuadamente en presencia de personas. Sobre
este analisis se propondran lineas de desarrollo que permitan maximizar
la aceptabilidad social de los desplazamientos del robot.

Por ejemplo, consideremos el caso de un robot que necesita desplazarse
desde el punto A hasta el punto B, y en su ruta se encuentran dos personas
conversando a una distancia suficiente para que el robot pueda pasar
entre ellas y llegar mas rapidamente a su destino. Esta accion, aunque
6ptima en términos de distancia recorrida, podria sin embargo interrumpir
la conversacion y causar molestias a las personas presentes. La opcion
socialmente aceptable, aunque menos eficiente desde el punto de vista
de la distancia, seria rodear a ambas personas para llegar al destino sin
causar interrupciones.

Para habilitar estas capacidades, los robots méviles dependen en gran
medida de un sistema de navegaciéon eficiente. En entornos cotidianos,
este sistema no solo debe calcular la mejor manera de moverse entre per-
sonas, considerando aspectos de seguridad, sino también respetando las
convenciones sociales mientras se desplaza desde un punto inicial hacia un
destino especifico. Estos célculos se realizan mediante algoritmos de pla-
nificacién de rutas (PP). Esta tesis se enfoca precisamente en este aspecto
fundamental: mejorar el sistema de navegacion integrando y adaptando
convenciones sociales al comportamiento humano, lo que resulta en una
experiencia mas comoda y segura para el usuario.

Durante la elaboracién de esta tesis, se llevo a cabo un riguroso estu-
dio de estos métodos y su evolucion a lo largo del tiempo, culminando
en el trabajo publicado en 5.2. Con el fin de comprender qué métodos o
combinaciones podriamos utilizar, nos enfocamos en un anélisis mas deta-
llado de los algoritmos predictivos, evaluando sus ventajas y desventajas
en el articulo 5.3. Del mismo modo, se profundizé en el estudio de los
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algoritmos de aprendizaje, dando origen al articulo 5.4.

Existen varios algoritmos disponibles que pueden combinarse para lo-
grar una planificaciéon de rutas viable, como aquellos basados en técnicas
de Computacién Evolutiva (EC) o Inteligencia Artificial (AI), entre otras.
La eleccion del algoritmo depende de los factores pertinentes al entorno
del robot. En general, se consideran tres factores al evaluar la trayectoria
de un robot: longitud, seguridad y suavidad de la ruta (Ahmed and Deb
[2013]; Hidalgo-Paniagua et al. [2015]).

La priorizacién de la importancia de estos factores debe tener en cuenta
el propoésito y las caracteristicas especificas del robot.

1. Importancia de la optimizacion energética en robots méviles: En el
caso de los robots méviles, el consumo de energia es un desafio critico.
Optimizar este consumo es fundamental para permitir la realizacién de
tareas complejas en intervalos de tiempo especificos. Esto se traduce en
una asistencia integral en diversas areas como el cuidado de personas,
tareas de rescate y transporte autéonomo de mercancias. Un robot capaz
de funcionar durante largos periodos sin necesidad de recargarse se vuelve
un activo valioso en estos contextos.

2. Factores influenciadores en el consumo de energia y en la planifi-
cacion de trayectorias: Normalmente, se considera que la longitud de la
ruta es el factor primordial en el consumo de bateria. Sin embargo, en
ocasiones, una ruta mas corta con angulos cerrados podria resultar en un
mayor gasto de energia, especialmente para robots con multiples ruedas
debido al constante cambio de direccién de rotacion de los motores. Esto
puede dar la impresiéon de un movimiento discontinuo en el robot (Zhang
et al. [2011]).

3. Planificacion de trayectorias con multiples objetivos: En la planifi-
cacion de trayectorias con multiples objetivos, se emplea una funcién de
idoneidad que asigna valores numéricos representativos a cada objetivo
en la trayectoria final (Ahmed and Deb [2013]; Hidalgo-Paniagua et al.
[2016]; Lucas et al. [2018]). Por lo general, se considera que la seguri-
dad del recorrido es el aspecto mas crucial, seguido por la longitud y la
suavidad del trayecto. Sin embargo, en la btisqueda de la combinacion 6p-
tima de rutas, se utilizan simulaciones para evaluar la seguridad, longitud
y suavidad de la ruta en comparacién con otras combinaciones posibles
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(Ahmed and Deb [2013]). A pesar de estos resultados, este enfoque no
tiene en cuenta la aceptacion social y el consumo energético. La suavi-
dad, aunque no sea el factor principal vinculado al consumo de energia,
adquiere relevancia al considerar robots en entornos compartidos, contri-
buyendo a la creacién de trayectos socialmente aceptables (Nunez et al.
[2016]).

En esta tesis, el enfoque se centra en desarrollar un algoritmo que
utilice una funcion “fitness” para ponderar diversos factores. Ademads, se
llevd a cabo un estudio sobre el impacto del factor de suavidad en el
consumo de las baterias y en la percepcion social. Los resultados de este
trabajo se encuentran publicados en el articulo 5.1.

La forma en que un robot interactia con las personas, y la impresién o
sensacion que genera en ellas, es fundamental para asegurar que la inter-
accion sea comoda y agradable. Un momento crucial de esta interaccién
es, por ejemplo, cuando el robot se acerca a una persona: debe acercarse
lo suficiente como para permitir la comunicacién o interaccion, pero sin
acercarse demasiado, ya que esto podria generar una sensaciéon de ame-
naza o incomodidad. Otros ejemplos relacionados con esta aceptacion del
robot tienen que ver con el robot evitando interrumpir a las personas
cuando se desplaza por su entorno, o teniendo en cuenta si la persona
esta de frente a €l o no, para incrementar la distancia a la persona cuan-
do pasa por detras de ella. Para comprender mejor las sensaciones que el
robot suscita, se llevan a cabo experimentos que observan y evalian las
reacciones de las personas al comportamiento del robot. En estudios, co-
mo los de Thomaz and Cakmak [2009], Dautenhahn et al. [2006] y Shiomi
et al. [2014], las conclusiones coinciden en que, en general, las personas
prefieren que el robot se acerque desde un lateral en lugar de frontalmen-
te, ya que este tltimo enfoque puede generar una sensaciéon de amenaza
o sorpresa. Ademads, aunque las pruebas en este sentido no han sido con-
cluyentes, también se plantea que estas sensaciones pueden variar segin
el sexo de la persona.

En cuanto al desplazamiento de los robots, es fundamental que no
perciban a las personas como simples obstaculos. En su lugar, se establece
una zona de confort alrededor de la persona, que el robot debe respetar y
no invadir, como senalan los estudios Dautenhahn et al. [2006]. Esta drea
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de confort generalmente se representa como una circunferencia alrededor
de la persona, aunque en casos donde la persona estd en movimiento,
puede representarse como una elipse. Respetar esta zona asegura que la
interaccién entre la persona y el robot sea placentera y comoda.

No obstante, el desafio no se reduce unicamente a trazar un circulo
alrededor de la persona y evitar que el robot se acerque o ingrese en esa
zona, especialmente considerando que las personas suelen estar en movi-
miento y que puede haber mas de una persona y multiples obstaculos,
lo que inevitablemente implica una interaccién frecuente con la zona de
confort, como han senialado estudios anteriores (Dautenhahn et al. [2006];
Li and Huang [2010]). Resolver este tipo de situaciones de manera social-
mente aceptable se vuelve una tarea compleja.

Los experimentos indican que la representacion eliptica resulta efecti-
va, incluso en escenarios donde varias personas se desplazan en espacios
reducidos. A pesar de que esta modificacion en la forma y los pardmetros
ayuda a reducir las situaciones de interseccién con las zonas de confort,
no se pueden evitar por completo (Li and Huang [2010]).

El comportamiento del robot en todas estas situaciones debe adaptar-
se a circunstancias especificas, como quién es la persona en cuestion, el
momento y el tipo de accién a realizar, entre otros. Dada la complejidad
general del contexto, resulta dificil programar todos los factores. Por lo
tanto, se propone ensenar al robot cémo comportarse y tomar decisiones
adecuadas basadas en un contexto que podriamos clasificar como apren-
dizaje basado en casos. Este aprendizaje generalmente se realiza a través
del autoaprendizaje o del aprendizaje por imitacion. La idea subyacente
es que el robot aprenda a realizar diversas acciones segtn los diferentes
factores presentes en cada situacién, lo que hara que su comportamiento
resulte menos artificial para los seres humanos.

Respecto a qué técnica es mas efectiva, los estudios consultados no
arrojan una conclusion definitiva, ya que no hay un claro vencedor entre
ambas técnicas. Si bien el autoaprendizaje tiende a ser mas lento y puede
llevar al robot a cometer errores con mas frecuencia, el aprendizaje por
imitacion, aunque mas rapido y propenso a reducir las opciones erréneas,
requiere tiempo para observar a las personas. Sin embargo, el hecho de que
el robot imite acciones que podrian ser fisicamente imposibles para sus
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capacidades de movimiento plantea un desafio adicional en el aprendizaje
a través de la observacion de seres humanos.

La interaccion social entre humanos y robots plantea un interesante
campo para ampliar el autoaprendizaje y el aprendizaje automéatico. A
pesar de que los robots pueden proporcionar senales sociales durante la
interacciéon humano-robot, hasta ahora no se ha integrado el diseno fisico
del robot con los algoritmos de aprendizaje.

Se han llevado a cabo varios experimentos para medir las capacidades
sensoriales que un robot puede transmitir a los humanos y cémo estas
capacidades pueden influir en el aprendizaje del robot cuando se introduce
un tutor en este proceso. Aunque el aprendizaje social desempena un
papel crucial en la cogniciéon humana, su contribucion al aprendizaje de
una maquina aun es relativamente limitada. No obstante, se cree que
su implementacion podria resultar sumamente beneficiosa y acelerar el
proceso de aprendizaje del robot.

Basandose en estas premisas, se han llevado a cabo experimentos como
el mencionado en Thomaz and Cakmak [2009], en el que se parte de la
hipotesis de que el aprendizaje de un robot puede beneficiarse de un
comportamiento social, y que la interacciéon humano-robot proporciona
un contexto natural para lograr este propodsito.

En este experimento, se utiliz6 un juego en el que el robot, disenado
para proporcionar respuestas sociales positivas, debe adivinar la imagen
que la persona esta viendo a través de juegos de palabras. Durante las
interacciones con las personas, el robot emplea senales sociales para me-
jorar su proceso de aprendizaje. Ademas, estos tutores proporcionan una
estructura de entrada que permite que el robot aprenda de manera mas
efectiva.

Los resultados obtenidos revelan como un robot puede influir positi-
vamente en una interaccién con una persona mediante el uso de senales
sociales que se perciben como naturales, lo que elimina la necesidad de
capacitacién por parte del usuario. Aunque el robot era capaz de expresar
preferencias en el juego de palabras, no se reflejé su influencia en los par-
ticipantes, pero si se noto la sensacién de que el robot era un companero
de interaccion al cual debian adaptar su comportamiento como tutor.

No se observaron diferencias de género significativas en el éxito de los
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participantes en la ensefianza del robot ni en coémo los participantes expe-
rimentaron subjetivamente al robot. Este estudio sugiere una direccién pa-
ra el desarrollo de la interacciéon humano-robot social (HRI social) y, més
ampliamente, el aprendizaje automéatico, cuando los sistemas artificiales,
como los robots, utilizan eficazmente los canales sociales para beneficiar-
se de la tutoria humana. El potencial de esta direccion es significativo,
ya que cada persona esta naturalmente equipada con una comprension
sofisticada de las seniales sociales al interactuar con los demaés.

Actualmente, ha surgido una nueva alternativa conocida como apren-
dizaje profundo, o Deep Learning. El Deep Learning ha emergido como
una herramienta fundamental en el campo de la robdtica, revolucionando
la forma en que los robots interactiian con su entorno y realizan tareas
complejas. Esta rama de la inteligencia artificial se enfoca en el entre-
namiento de redes neuronales profundas para aprender automaticamente
caracteristicas y patrones complejos a partir de datos brutos. En el con-
texto de los robots, el Deep Learning se utiliza para una variedad de
aplicaciones, desde la percepcién sensorial hasta la planificaciéon de mo-
vimientos y la toma de decisiones auténomas. Al permitir que los robots
aprendan y se adapten a nuevas situaciones de manera flexible, el Deep
Learning esté allanando el camino hacia una generaciéon de robots mas
inteligentes y versatiles, capaces de realizar una amplia gama de tareas en
entornos dinamicos y desafiantes. Podemos encontrar varios ejemplos en
los trabajos realizados por Pinto de Aguiar et al. [2020], Newman et al.
[2020], Kameli and Khan [2022], y Yu et al. [2023].

Desarrollar comportamientos socialmente aceptables permite al robot
interactuar de manera mas natural con las personas y adaptarse de mane-
ra mas fluida a su contexto, fomentando asi una percepciéon mas positiva
por parte de las personas, que conduce a largo plazo a la aceptabilidad,
necesaria para la implantacion de la tecnologia. El objetivo primordial
de la presente investigacion es utilizar los robots como herramientas co-
tidianas que faciliten la rutina de las personas sin generar dificultades ni
obstaculos en determinadas situaciones. Este comportamiento social es
totalmente necesario en este segmento de la robotica.

Aunque se trata de un campo relativamente nuevo en el que ain hay
mucho por investigar, diversos estudios Shiomi et al. [2014], Chen et al.
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[2017a], Li et al. [2018] han dado pasos iniciales y logrados avances signifi-
cativos, permitiendo a los robots llevar a cabo una amplia gama de tareas
y emular el comportamiento humano de manera méas acorde a las normas
sociales. Como por ejemplo Bera et al. [2016] que nos presentan un algorit-
mo en tiempo real que predice trayectorias de peatones sin suposiciones
sobre movimiento o densidad, aprendiendo patrones de desplazamiento
2D mediante inferencia bayesiana.

Aun asi, hay mucho sobre lo que trabajar y es necesario centrar el foco
en mejorar el area social. Segiin lo planteado por Sciutti et al. [2022], la
reflexion sobre las investigaciones actuales evidencia cémo el modelado del
comportamiento afectivo frecuentemente descuida la dinamica de la per-
cepcion compartida. Esto ocurre al centrarse en modelos de aprendizaje
basados en datos o en la mera imitacion del comportamiento humano en
modelos computacionales, lo que reduce su aplicabilidad a situaciones sim-
ples. Para avanzar hacia un sistema de computacién afectiva méas realista,
es crucial comprender la percepcién compartida como parte fundamental
del procesamiento afectivo. Este enfoque multidisciplinario abordado en
el Tema de Investigacién es esencial para superar este desafio y mejorar
la comprension entre humanos y maquinas, considerando elementos como
las normas sociales y la evaluacion de las emociones de los usuarios (Rossi
et al. [2020]; Cominelli et al. [2017]).

1.1.1. Objetivos

A continuacién se presentan los objetivos que se han abordado en la
presente Tesis Doctoral:

= Analizar la literatura existente sobre la evolucion de la navegacién
social en los robots para identificar las técnicas més adecuadas segtin
los objetivos especificos de interaccién humana.

» Desarrollar métodos de andlisis para evaluar de manera efectiva las
mejoras en el comportamiento social del robot, centrandose en técni-
cas avanzadas para potenciar la interaccion humano-robot de manera
natural y fluida.

= Establecer soluciones para abordar los desafios del Path Planning
(PP) en entornos complejos y con restricciones temporales estrictas,
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priorizando el confort social durante la interaccion con humanos,
asegurando una experiencia de usuario satisfactoria.

= Explorar y aplicar nuevas tecnologias a la robotica con el propdésito
de adaptarla a las demandas actuales, enfocandose en mejorar la
capacidad de los robots para desempenar comportamientos sociales
adecuados y contextualmente relevantes en su interaccion con las
personas.

1.2. Motivacion

La robdtica ha representado uno de los avances tecnologicos més signi-
ficativos del siglo XX, desencadenando una revolucién continua impulsada
por la dedicacion de la comunidad cientifica. Esta evoluciéon ha llevado
a la presencia de robots en lugares que anteriormente eran impensables.
Inicialmente confinada al &mbito industrial, la robdtica contaba con ro-
bots estaticos y capacidades limitadas. No obstante, en la actualidad, su
alcance se ha diversificado enormemente, incursionando en campos como
la medicina y el entorno doméstico. Ademaés, los robots han evolucionado
adquiriendo inteligencia y movilidad, dos aspectos cruciales que definen
la naturaleza de los robots contemporaneos.

La movilidad en los robots plantea desafios computacionales comple-
jos, especialmente al abordar problemas categorizados como NP-hard y
NP-completos. Resolver este tipo de problemas mediante técnicas de pro-
gramacion convencional resulta ineficiente. En lugar de ello, se han im-
plementado técnicas de programacion basadas en metaheuristicas.

Las metaheuristicas, cuando estan bien disenadas, generan soluciones
aceptables en tiempos razonables para problemas de optimizacion com-
binatoria, buscando maximizar o minimizar una funcién especifica. Estos
algoritmos se adaptan a problemas NP-hard o NP-completos, buscando
el subconjunto de estados que mejor se ajusten a una funciéon dada.

La computacion paralela se enfoca en reducir el tiempo de procesa-
miento al dividir un problema en subproblemas que se resuelven simulta-
neamente. Esta técnica ha progresado gracias al uso creciente de Unidades
Centrales de Procesamiento (CPUs) multi-core y, mas recientemente, a la
Unidad de Procesamiento Gréfico (GPU). La integracién de la GPU ha
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permitido la incorporacién de técnicas de computacion altamente paralela
directamente en los robots, empleando un conjunto de cores capaces de
abordar tareas altamente paralelas.

En el ambito de la robética, los robots se pueden dividir en dos grupos:
moéviles y no méviles. Los robots méviles presentan desafios interesantes
debido a su capacidad de movimiento, como el Path Planning (PP). Este
problema implica encontrar un camino valido para que un robot se des-
place de un punto a otro sin riesgo de dafio. Las claves para solucionar
este problema consisten en obtener una representaciéon computacional del
entorno del robot, el punto de inicio y el punto de destino del camino a
calcular.

El PP, al ser un problema NP-hard y de optimizacion combinatoria,
se aborda eficientemente con metaheuristicas. Estas técnicas pueden op-
timizar varios objetivos simultaneamente, como la longitud del camino,
la seguridad y la suavidad. La seguridad implica minimizar las colisiones
con obstaculos conocidos del entorno, asignandoles pesos segin su nivel
de peligro. La suavidad del camino busca reducir los giros bruscos para
disminuir el consumo energético del robot.

Durante anos, el enfoque predominante en la planificaciéon de rutas
de robots ha sido unidimensional, utilizando algoritmos secuenciales para
abordar un tnico objetivo. Sin embargo, recientemente se ha abierto un
nuevo horizonte mediante la exploracion de enfoques multi-objetivo utili-
zando la poderosa técnica de Computacion Fvolutiva multi-objetivo. Esta
evolucion ha dado vida a la disciplina emergente conocida como Robotica
FEvolutiva Multi-Objetivo, que se apoya en algoritmos evolutivos inspira-
dos en la teoria de la evolucion bioldgica para desarrollar controladores
roboticos avanzados.

A pesar de que las técnicas multi-objetivo pueden ser mas exigentes
en términos computacionales, se complementan de forma eficaz con la
computacién paralela. Dentro del campo de la robdtica, la computacion
paralela se esfuerza por acelerar los procesos de célculo y mejorar las
soluciones mediante algoritmos que trabajan simultdneamente en varios
aspectos.

En paralelo, en los 1ltimos anos ha surgido una creciente necesidad de
adaptar los robots al entorno humano. Con la integracién de robots en
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tareas como el cuidado de personas en hospitales y otros servicios, es esen-
cial que los humanos se sientan cémodos y confiados al interactuar con
ellos. En el ambito de la navegacion, este requisito se traduce en la capa-
cidad del robot para comprender una amplia gama de contextos humanos
y poseer una serie de habilidades sociales que mejoren la experiencia de
interaccion.

Para alcanzar estos objetivos, se han explorado diversos métodos y
habilidades sociales que los robots pueden adquirir. Estos necesitan de
una capacidad de procesamiento compleja, en la que la aplicacion de
técnicas de paralelizacion puede resultar fundamental para su desarrollo
y aplicacién practica.

En resumen, el foco principal de esta investigacion reside en encon-
trar nuevas técnicas para resolver los desafios del Path Planning (PP)
en mapas complejos y con restricciones temporales estrictas, mientras se
asegura una experiencia comoda y fluida en la interaccién entre huma-
nos y robots. Para lograr este proposito, se investigan y aplican nuevas
tecnologias con el objetivo de adaptar la robdtica a las necesidades actua-
les y lograr que los robots puedan desempenar comportamientos sociales
adecuados en su interaccién con las personas.
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1.3. Planificaciéon temporal

En este capitulo, se presentaran de manera cronologica las activida-
des realizadas por la tesitanda desde el inicio de su Tesis. En el marco
de este programa de doctorado, se requeria una participacién minima en
tres conferencias, tres seminarios con profesores invitados, la finalizacién
del Seminario sobre "Aspectos Fundamentales de la Investigacién en Inge-
nieria de Telecomunicacion’, y la realizaciéon de una serie de asignaturas,
considerando su formacién previa en Ingenieria Técnica.

1.3.1. Conferencias

= Susbtrate Integrated Waveguide Components for the Inter-
net Of Things, (2016). Conferencia realizada en la Universidad de
Malaga con Luca Perregrini, University of Pavia, Italia como ponen-
te. Nos presento6 su trabajo en el Laboratorio de Microondas centrado
en explotar el concepto de sustrato integrado de guia de ondas como
los ISM filtros, antenas portatiles, entre otros.

= Algoritmos de deteccién de intrusos y los filtros de spam ba-
sados en busquedas aproximadas, (2017). Conferencia realizada
en la Universidad de Mélaga con Dr.Slobodan Petrovic, Norwegian
University of Science and Technology como ponente. Nos presentd
las técnicas empleadas en la deteccion de intrusos en redes de tele-
comunicacion y los resultados de las investigaciones recientes.

» Las patentes, herramienta clave para la investigacién, (2017).
Conferencia realizada en la Universidad de Malaga organizado por
OTRI-Vicerrectorado de Transferencia, Empresa y Transformacion
Digital. Durante esta conferencia se nos informé de la importancia
de publicar patentes o modelos de utilidad. Asi como del mecanismo
para llevarlo a cabo y como en la Universidad de Malaga teniamos
un organismo para solicitar ayuda.

= Europa como solucion. La alfabetizacion digital y el pen-
samiento critico ante la desinformacién, (2020). Un foro de
encuentro y debate sobre el impacto de la desinformacion, los bulos
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y las Fake News en la sociedad, la politica, la economia y la cultu-
ra, y como mitigarlo a través de la educacion y de la alfabetizacion
digital dirigido por varios ponentes entre ellos Javier Bustos Diaz y
Francisco Ruiz del Olmo.

1.3.2. Asignaturas

La tesitanda tuvo que realizar las siguientes asignaturas en la Univer-
sidad de Malaga para completar la formaciéon investigadora exigida por
el programa de Doctorado.

» Ingenieria de desarrollo de sistemas de telecomunicacién (2015-2016).
» Gestién de proyectos de I+D+i (2015-2016).
» Técnicas de Modelado y Simulacién (2015-2016).

» Disenio de Experimentos en la Ingenieria (2015-2016).

1.3.3. Seminarios

= Seminario sobre aspectos basicos de la investigacién en in-
genieria de telecomunicacién, (2016). Impartido por Francisco
Sandoval y Carlos Camacho profesores de la Universidad Malaga. El
objetivo del seminario era presentar las caracteristicas de la activi-
dad investigadora en el d&mbito de la ingenieria de telecomunicacion
y proporcionar las bases de la metodologia de investigaciéon y de la
realizacion de la tesis doctoral.

= Transceptor opto-electréonico multicanal: del Concepto al
Prototipo Final, (2017). En este seminario con el Dr. Alvaro Mos-
coso Martir (Institute of Integrated Photonics, Universidad Técnica
de Aquisgran) como ponente se nos presento el trabajo desarrollado
dentro del proyecto europeo BIGPIPES. En este proyecto algunos
grupos de investigaciéon habian colaborado con una empresa lider
del sector como es Mellanox, para desarrollar un nuevo concepto de
transceptor opto-electrénico WDM (Wavelength Divisién Multiple-
xing).
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= Silicon Photonics: The next revolution in telecom and be-
yond, (2018). En este seminario se nos present6 el trabajo desa-
rrollado en el Optoelectronic Research Centre de la Universidad de
Southampton por el grupo del Prof. Dr. Goran Mashanovich en fo-
tonica de silicio, el cual fue el ponente de este seminario.

» 5G, MOBILITY OPTIMIZATION AND SECURITY, (2018).
En este seminario impartido por Ashutosh Dutta en la Universidad
de Malaga, se abordé la evoluciéon de las tecnologias celulares hacia
5G y la virtualizaciéon de la funcion de seguridad.

1.3.4. Jornadas de doctorando

Durante las jornadas de doctorando, la tesitanda presenta el trabajo
de la tesis realizado hasta la fecha de cada jornada a otros doctorandos
asistentes.

» Jornada de doctorando del 23/03/2017, (2017)
» Jornada de doctorando del 02/07/2017, (2017)
» Jornada de doctorando del 20/02/2018, (2018)

1.3.5. Jornadas de seguimiento

Cada ano se evalia a la tesitanda por la comisién de evaluacién del
programa de doctorado. Se presenta el plan de investigacion actualizado
y el progreso realizado durante el ano.

» Evaluacién Positiva, (09/2016)
» Evaluacién Positiva, (09/2017)
» Evaluacién Positiva, (09/2018)
» Evaluacién Positiva, (09/2019)
» Evaluacién Positiva, (09/2020)
» Evaluacién Positiva, (09/2021)
» Evaluacién Positiva, (09/2022)
» Evaluacién Positiva, (09/2023)
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1.3.6. Cursos

Curso de computacion de alto rendimiento,Elixir-Excelerate
HPC Course (2017). Curso organizado por Elixir durante los dias
6 y 7 de abril del 2017. El objetivo del curso ha sido: introducir a los
participantes a conceptos de paralelismo con ejercicios introductorios
y un caso de uso real en algoritmos de comparacion de genomas.

Curso Inglés para la comunicacion oral en el ambito acadé-
mico, (2016 - 2017). Curso realizado en la Universidad de Mélaga
para mejorar la comunicacion oral en Inglés.

International Databases: Web of Science, Scopus, Academic
Search Ultimate, Periodicals Archive Online (course in En-
glish), 1st ed, (2017 - 2018). Curso realizado por la biblioteca
universitaria de Malaga para la formacién de doctorandos.

Gestién de referencias bibliograficas: Mendeley, 12 ed, (2017
- 2018). Curso realizado por la biblioteca universitaria de Mélaga
para la formacion de doctorandos.

English Lessons B2/C1, (2019 - 2023). Curso realizado por la
empresa Sequel para la meora de la comunicacion oral.

Fundamentals of accelerated computing with CUDA C/C++,
(2020 - 2021). Curso realizado por NVIDIA Deep Learning Insti-
tue impartido por Manuel Ujaldén para conocer los fundamentos de
computacion acelerada con CUDA C/C++.

Curso Recursos de informacién en Ingenierias, (2020 - 2021).
Curso realizado por la biblioteca universitaria de Malaga para la for-
maciéon de doctorandos.

Curso Normas para citas y gestiéon de bibliografia, (2020
- 2021). Curso realizado por la biblioteca universitaria de Mélaga
para la formacion de doctorandos.

Curso Evaluacién de la publicacién cientifica: indicios de ca-
lidad y factor de impacto, (2020 - 2021). Curso realizado por la
biblioteca universitaria de Malaga para la formacién de doctorandos.
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» Fundamentals of deep learning for computer vision, (2020 -

2021). Curso realizado por NVIDIA Deep Learning Institue imparti-
do por Manuel Ujaldén para conocer los fundamentos del aprendizaje
profundo para la visién por computadora.

Accelerating CUDA C++ applications with multiple GPUS,
(2020 - 2021). Curso realizado por NVIDIA Deep Learning Institue
impartido por Manuel Ujaldon para conocer las aplicaciones CUDA
C++ con multiples GPUS.

Getting started with AI on Jetson Nano, (2020 - 2021).
Curso realizado por NVIDIA Deep Learning Institue impartido por
Manuel Ujaldén para conocer las funcionalidades de la Jetson Nano.

Fundamentals of deep learning, (2020 - 2021). Curso realizado
por NVIDIA Deep Learning Institue impartido por Manuel Ujaldon
para conocer los fundamentos del deep learning.

Jetson Al specialist, (2020 - 2021). Curso realizado por NVIDIA
Deep Learning Institue impartido por Manuel Ujaldén para desarro-
llar aplicaciones con la Jetson Nano.

Deep learning y CUDA (50h), (2020 - 2021). Curso realizado
por NVIDIA Deep Learning Institue impartido por Manuel Ujaldon
sobre Deep Learning y CUDA.

Taller sobre Gestién de APC (Article Process Charges),
(2021 - 2022). Curso realizado por la biblioteca universitaria de
Malaga para la formacion de doctorandos.

IMFAHE ‘s Online Quarter Course on “Innovation, Entre-
preneurship and Leadership”, (2021 - 2022). Curso impartido
por INTERNATIONAL MENTORSHIP FOUNDATION FOR THE
ADVANCEMENT OF HIGHER EDUCATION (IMFAHE) que con-
sistia en un asesoramiento personalizado con formacion individuali-
zada por parte de cientificos y profesionales con experiencia interna-
cional, por medio de videoconferencias, con la finalidad de mejorar
sus conocimientos acerca de sus salidas profesionales, preparacion
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para entrevistas de trabajo, preparacién para su préximo paso hacia
el mercado laboral, incorporacion laboral, etc.

= IMFAHE “s Online Quarter Course on “Careers in Science”,
(2021 - 2022). Curso impartido por INTERNATIONAL MEN-
TORSHIP FOUNDATION FOR THE ADVANCEMENT OF HI-
GHER EDUCATION (IMFAHE) que consistia en un asesoramiento
personalizado con formaciéon individualizada por parte de cientificos
y profesionales con experiencia internacional, por medio de videocon-
ferencias, con la finalidad de mejorar sus conocimientos acerca de sus
salidas profesionales, preparacion para entrevistas de trabajo, prepa-
racion para su proximo paso hacia el mercado laboral, incorporacion
laboral, etc.

» Ciclo formativo wednesday fulbright workshps (WFW), (
2021 - 2022). Ciclo que consistia en una serie de conferencias
(Brown Bag Lectures) impartidas por Prof. de diferentes areas de
conocimiento de prestigiosos centros estadounidenses, asi como dos
talleres (Workshops) relacionados con las competencias de comunica-
cién cientifica organizado por la Universidad de Malaga y la Comision
Fullbright Espana.

» Taller sobre Gestion de Datos Abiertos de Investigacion,
(2021 - 2022). Curso realizado por la biblioteca universitaria de
Malaga para la formacion de doctorandos.

» Taller sobre Visibilidad de la Produccién Cientifica, (2021
- 2022). Curso realizado por la biblioteca universitaria de Malaga
para la formaciéon de doctorandos.

s Curso avanzado sobre recursos de informacién y publica-
cién cientifica, (2021 - 2022). Curso realizado por la biblioteca
universitaria de Malaga para la formaciéon de doctorandos.

» Ciclo formativo wednesday fulbright workshops (WFW),
(2022 - 2023). Ciclo que consistia en una serie de conferencias
(Brown Bag Lectures) impartidas por Prof. de diferentes areas de
conocimiento de prestigiosos centros estadounidenses, asi como dos
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talleres (Workshops) relacionados con las competencias de comunica-
cién cientifica organizado por la Universidad de Mélaga y la Comision
Fullbright Espaia.

Curso avanzado sobre recursos de informacién para estu-
diantes de Doctorado (Curso en seis médulos independien-
tes), (2022 - 2023). Curso realizado por la biblioteca universitaria
de Malaga para la formacion de doctorandos.

Workshop Doctoral de la EDFES “La comunicacién de los
resultados de investigacién. Como realizar presentaciones
académicas visuales y eficaces” (2022 - 2023). Curso impar-
tido por la EDFES sobre céomo realizar presentaciones académicas
visuales y eficaces.

1.3.7. Publicaciones

= Articulo JCR Q1 - Silvia Guillén Ruiz, Luis V. Calderita,

Alejandro Hidalgo - Paniagua, Juan P. Bandera Rubio: Measu-
ring Smoothness as a Factor for Efficient and Socially Ac-
cepted Robot Motion. Sensors 2020, 20(23), 6822 (2020) (DOI:
10.3390/520236822)

Articulo JCR Q2 Silvia Guillén Ruiz, Juan P. Bandera Ru-
bio, Alejandro Hidalgo -Paniagua, Antonio Bandera: Evolution of
Socially-Aware Robot Navigation. Electronics 2023, 12(7), 1570
(2023) (DOI: 10.3390/electronics12071570)

Proceedings SCOPUS- Silvia Guillén Ruiz, Juan P. Bande-
ra Rubio, Alejandro Hidalgo - Paniagua, Antonio Bandera: Best
Practices for Developing Socially - Aware Service Robots
with Predictive Techniques to Enhance Social Comfort. 2023
3rd International Conference on Electrical, Computer, Communica-
tions and Mechatronics Engineering (ICECCME), Tenerife, Canary
Islands, Spain, 2023, pp. 1-6, doi: 10.1109/ ICECCME 57830.2023.
10252708.(2023) [SCOPUS]| (DOI: 10.1109/ iceccme 57830.2023.
10252708)
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= Capitulo de libro SCOPUS Q4 -Silvia Guillén Ruiz, Juan
P. Bandera Rubio, Alejandro Hidalgo - Paniagua, Antonio Bande-
ra: Exploring Learning Techniques for Developing Socially-
Aware Service Robots: Best Practices for Social Comfort.
Artificial Intelligence Research and Development 2023 267 - 272
(2023) ( DOI: 10.3233/ FAIA 230692)

1.3.8. Participacién en congresos

La tesitanda ha participado en varios congresos de ambito internacio-
nal relacionados con la robética y el deep learning, en los que ha presen-
tado las siguientes publicaciones.

= 2023 3rd International Conference on Electrical, Computer,
Communications and Mechatronics Engineering (ICECC-
ME) (2023). Ponencia realizada por la tesitanda en el congreso or-
ganizado por el IEEE en Tenerife. La ponencia fue sobre las técnicas
de aprendizaje que se usan para mejorar el confort en la navegacion
social.

= Congreso Internacional de la Asociacién catalana de Inteli-
gencia Artifcial (CCIA) (2023). Ponencia realizada por la tesi-
tanda en el congreso organizado por la CCIA en Mont Sant Benet. La
ponencia fue sobre las técnicas predictivas que se usan para mejorar
el confort en la navegaciéon social.

1.3.9. Otros méritos congresos

Ademas el tesitando ha participado como chair en los siguientes con-
gresos:

= 2023 3rd International Conference on Electrical, Computer,
Communications and Mechatronics Engineering Conducted a

session as a chairman in I[CECCME 2023. (2023)
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1.4. Estructura de la Tesis

Esta tesis doctoral se divide en cinco capitulos, los cuales estan or-
ganizados en diversas secciones y subsecciones. En este primer capitulo
introductorio, se analiza el creciente papel de los robots moviles en la
sociedad contemporanea y se destacan las areas clave de enfoque para el
desarrollo de la tesis, particularmente la planificacion de rutas y su in-
fluencia en la aceptacion social de los robots. Ademas, comprende de un
resumen del objeto de investigacion y los criterios necesarios para su vali-
dacion. Posteriormente en el capitulo dos se presentara el estado del arte,
llevando a cabo un analisis exhaustivo del estado actual de la planificacion
de rutas y su evoluciéon a lo largo del tiempo.

El tercer capitulo abarcard los resultados obtenidos durante el proceso
de investigacién, detallando el desarrollo de nuestro sistema de planifica-
cién y las herramientas empleadas para su creacion.

En el capitulo 4, se presentaran las conclusiones derivadas de esta
investigacion, junto con las proyecciones para futuros trabajos. La tesis
culmina en el capitulo 5 con la inclusién de una recopilaciéon de las publi-
caciones realizadas con relacion al tema tratado.



CAPITULO

Estado del arte

Con el avance continuo de las nuevas tecnologias y el constante pro-
greso en el a&mbito de la robdtica de servicio, se busca cada vez mas una
similitud en el comportamiento de los robots con el de los seres huma-
nos, para lograr una interacciéon mas natural y fluida. Este impulso se
deriva del creciente pronostico de la presencia cada vez mas frecuente de
robots en diversos entornos, tal como se reporta en publicaciones espe-
cializadas y medios de comunicacién'. Con el objetivo de garantizar una
interaccién armoniosa en la vida cotidiana, se requiere que las acciones
de los robots sean eficaces y respetuosas, adaptandose segin la situacion
y las preferencias individuales, minimizando en la medida de lo posible
cualquier desviacion en su comportamiento (SPARC [2015]; Int [2020];
Gladden [2019]).

Esta dinamica ha generado una notable actividad en varias lineas de
investigacion, todas ellas enfocadas en el desarrollo de soluciones adecua-
das. Esta Tesis se centra en el analisis de los métodos mediante los cuales
un robot puede aprender a desplazarse de manera precisa y segura en
presencia de personas.

1Fresneda, C. (2016, 20 enero).El 47 % de los empleos est4 en «alto riesgo» de ser automatizado.
ELMUNDO. https://www.elmundo.es/economia/2016/01/20/5697d766268e3e76078b46d4.html
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2.1. El problema de la navegacion

Aunque existen ya técnicas muy maduras (Deb et al. [2002]; Guo et al.
[2009]; Ahmed and Deb [2013]) para hacer que un robot se desplace en un
entorno compartido con personas, la navegacion ha sido tradicionalmente
uno de los retos de la robdtica. La eleccion del método, o combinaciones de
ellos, que se empleara en una aplicacion se suele realizar dependiendo de la
ponderacion de distintos factores. Estos factores suelen incluir la longitud
del recorrido y la seguridad, priorizando la ruta con menos obstaculos a
sortear. Sin embargo, una consideracion que esta emergiendo en las nuevas
lineas de investigacion es la suavidad del recorrido, es decir, el camino que
menos giros implique o tenga los giros menos angulados.

En las arquitecturas de navegacién actuales, se puede apreciar que la
combinacion de diversas técnicas conlleva a la creacién de algoritmos al-
tamente eficientes, capaces de satisfacer estos factores y lograr buenos
resultados en términos de la navegacion auténoma de los robots. A con-
tinuacion, se exponen diferentes propuestas de algoritmos de navegacion
para robots, que enfatizan uno u otro de estos factores.

2.1.1. Seguridad y longitud como prioridad

Los algoritmos en cuestiéon abordan, de manera general, la minimiza-
cion de la longitud de la ruta y la maximizacion de la seguridad durante
el trayecto. En este contexto, Lucas et al. [2018] y Lucas et al. [2019] han
propuesto la implementacion del elitista NSGA-II (un algoritmo genético
de clasificacién no dominado) (Deb et al. [2002]) para la generacién simul-
tanea de diversas soluciones de planificacion de la trayectoria. Estas rutas
son obtenidas mediante la alteracion de un conjunto de variables en una
funcién de ajuste (fitness), lo que da lugar a la generacién de rutas con
caracteristicas variadas. La comparacion de estas rutas resultantes con-
duce a la seleccion de las mas 6ptimas, configurando en consecuencia la
funciéon de fitness a emplear. Ademas, los autores proponen como trabajos
futuros la inclusion de més factores en la funcién de fitness, incluyendo el
consumo de energia.

Conforme a lo mencionado anteriormente, las arquitecturas comin-
mente enfatizan la seguridad y la longitud de la ruta como los pardametros
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fundamentales, tal y como han ilustrado Guo et al. [2009], Zhang et al.
[2013] y Park and Huh [2016] en sus respectivos trabajos.

Otras investigaciones optan por la consideracion primordial de los dos
factores mencionados, utilizando la suavidad como criterio determinante

en situaciones de empate entre propuestas competidoras (Ahmed and Deb
[2013]).

2.1.2. Longitud y suavidad como prioridad

Existen casos que consideran tanto la longitud como la suavidad como
parametros primordiales en la planificacién de rutas. Un ejemplo de ello
es el trabajo propuesto por Masehian and Sedighizadeh [2010], quienes in-
troducen un algoritmo de planificacién de movimiento para robots basado
en el enjambre de particulas (PSO), el cual aborda simultdneamente dos
objetivos clave: la minimizacién de la distancia recorrida y la optimizacién
de la suavidad del trayecto. Este algoritmo se compone de dos elementos
principales: un componente PSO empleado como planificador global y un
componente PRM (Roadmap Probabilistico) modificado utilizado como
planificador local.

El algoritmo PSO, derivado del concepto de la optimizacion del en-
jambre de particulas, fue presentado en noviembre de 1995 por Kennedy
and Eberhart [1995]. Su inspiracién se basa en el comportamiento colec-
tivo de enjambres naturales, como aves y peces, y propone un método
de optimizacién en el que las soluciones, denominadas particulas, imitan
este comportamiento mediante la interaccion y la comunicacion basadas
en procesos de computos evolutivo. El PSO combina las experiencias in-
dividuales de las particulas con las experiencias colectivas del enjambre
para lograr una convergencia eficiente hacia un 6éptimo global.

El funcionamiento del algoritmo implica la manipulacién de una co-
leccion de particulas en un espacio de busqueda, en el que cada particula
representa una solucion potencial, y se dirige hacia regiones prometedoras
para alcanzar un 6éptimo global. Las particulas evolucionan en este espacio
de biisqueda a partir de posiciones iniciales aleatorias, y su movimiento de
una posicion a otra se actualiza en cada iteracion del algoritmo en funcion
de una funcién de evaluacion conocida como funcion de ajuste (fitness).
El procedimiento general del algoritmo PSO se esquematiza en la Figura
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2.1, en la que se muestra un bucle principal anidado que se detiene una
vez que se alcanza un limite predefinido de iteraciones o se cumple un
umbral minimo de error. En cada iteracion, se generan nuevas particulas
y se calculan los valores éptimos individuales (pbest) y globales (gbest)
de acuerdo con la funcién de ajuste.

Procedure Basic PSO
while maximum iterations or minimum error criteria is not attained do
for each particle do
Initialize particle
end
for each particle do
Calculate the fitness value
If the fitness value is better than the best fitness value in history (pbest)
then Sef current value as the new pbest
end
end
for each particle do
Find in the particle neighborhood the particle with the best fitness (gbesr)
Calculate particle \'elocitypi'h'pfﬂ- according to the velocity equation (2)
Apply the velocity constriction
Update the particle position pripos ', according to the position equation (1)
Apply the position constriction
end
end

Figura 2.1: Esquema Algoritmo PSO,(imagen tomada de Masehian and Sedighizadeh
[2010])

El método de planificacion de rutas probabilisticas, conocido como
Roadmap Probabilistico (PRM) (Vega et al. [2019]; Park and Huh [2016]
o Velagic et al. [2014]), ha adquirido notable prominencia en los planifica-
dores de navegacion modernos, debido a su capacidad para resolver una
serie de desafios complejos en espacios de configuracion de alta dimensio-
nalidad de manera eficiente.

A lo largo de los anos, este método ha evolucionado, dando lugar a
variantes como el PRM basado en visibilidad, MAPRM (Masehian and
Sedighizadeh [2010]) y OBPRM (Alarabi et al. [2022]), mejorando sustan-
cialmente el proceso de generaciéon de nodos aleatorios y su efectividad
en la resolucion de problemas. La estructura convencional del PRM se
desglosa en tres fases:
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» Generacion de nodos aleatorios en regiones de configuracion libre.

» Conexion de los nodos mediante aristas que se encuentran en el es-
pacio libre, formando un tnico grafico.

= Bisqueda del camino méas corto en el grafico para alcanzar la cone-
xion entre los nodos de inicio y de destino.

En la presente version del PRM, se consideran cuatro conjuntos de
nodos en el espacio libre, que son:

1. Un conjunto de nodos generados de forma aleatoria.
2. La posicién actual del robot.
3. Las mejores particulas generadas por el algoritmo PSO.

4. Dos puntos localizados alrededor de cada esquina de los obstaculos
presentes.

Esta combinacion de nodos propuesta por primera vez en este trabajo
garantiza una integracién coherente entre los métodos PSO y PRM. Ade-
mas de los nodos generados aleatoriamente, tipicos en el método PRM y
que representan aproximadamente el 50 % del total de nodos, se integra
en el grafico PRM alrededor del 30 % - 40 % de las particulas del PSO
con los valores de aptitud mas altos (pbests). El elemento (4) contribuye
a evitar intersecciones con los obstaculos en las esquinas convexas gracias
a la incorporacién de bordes en el PRM entre nodos, facilitando asi la
navegacion en los vértices de los obstaculos de manera natural y fluida.

En consonancia con esta linea de investigacién, los autores también
proponen en su estudio técnicas adicionales, como se detalla en Sedighi-
zadeh and Masehian [2010], donde se describe un enfoque tnico y nove-
doso para combinar y unificar los componentes PSO y PRM, junto con
los componentes NPSO.

El procedimiento de NPSO se asemeja al del PSO, con la excepcién de
que, en lugar de determinar la mejor direccién basada en la mejor posicion
de todas las particulas (gbest), se identifica y evita la peor posicién de
todas las particulas (gworst).
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En este caso se integran cuatro grupos de nodos en una sola poblacion:
las mejores soluciones generadas por los algoritmos de PSO y NPSO por
separado son elegidas, y generan de forma aleatoria los nodos para el
algoritmo de PRM modificado como ya se explicé en el método anterior;
estos corresponden a la posicion actual, las sucesivas posiciones y los
nodos alrededor de cada obstaculo para bordearlo como se puede ver en
la Figura 2.2. Con esta informacién el algoritmo de PRM lo procesa y
busca la ruta mas corta entre cada par de posiciones.
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Figura 2.2: Representacién de la actualizacién de la posicion de una particula en
PSO,(imagen tomada de Masehian and Sedighizadeh [2010])

Con esto, el espacio libre alrededor de los obstaculos se computa eficien-
temente en mucho menos tiempo que cuando se emplea el PRM clasico.
Tras los buenos resultados obtenidos se propone anadir el factor de la
seguridad como linea futura.

2.1.3. Longitud, suavidad y seguridad como prioridad

En el trabajo de Jun and Qingbao [2010], se introduce un algoritmo
de planificacién de rutas para robots con objetivos miultiples basado en
un algoritmo genético mejorado, que incorpora la consideracién de tres
factores fundamentales: longitud, suavidad y seguridad. Los resultados
obtenidos a través de experimentos de simulacion demuestran la obtencion
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de soluciones optimizadas de Pareto, que abarcan multiples rutas 6ptimas,
lo que aumenta la viabilidad y aplicabilidad de las soluciones en escenarios
de la vida real.

La eficiencia de Pareto, también conocida como optimalidad de Pare-
to, denota un estado de asignacién de recursos en el cual es imposible
reasignar dichos recursos de manera que se mejore al menos un criterio
de preferencia sin empeorar otro criterio. Este concepto formal de optimi-
zacion de Pareto es esencial para determinar la eficiencia en un contexto
multiobjetivo. Una asignacién no alcanza la eficiencia de Pareto si existe
una alternativa que mejora al menos el bienestar de un participante sin
disminuir el bienestar de otro. Si no es posible realizar mas mejoras de
Pareto, la asignacion se considera un “6ptimo de Pareto”.

En el trabajo de Ahmed and Deb [2013], se presenta una modificacién
del NSGA-IT (un algoritmo genético no dominado, previamente discutido
en relacion con la seguridad y la longitud), incorporando un tercer factor:
la suavidad de la trayectoria. La longitud de la ruta y la vulnerabilidad
de la ruta se emplean como dos objetivos durante el proceso de planifica-
cion, en el que, de manera similar a otros trabajos, el espacio se modela
como una cuadricula. La restriccion del nimero de celdas que interfiere se
gestiona utilizando un enfoque de funciéon de penalizacién. La suavidad
se considera cuando el algoritmo se enfrenta a soluciones con un mismo
rango, priorizando aquella con la suavidad mas 6ptima. Ademas, el valor
de suavidad también se utiliza durante la etapa de posprocesamiento en
situaciones en las que dos soluciones coinciden en un mismo punto. La
solucion preferida es aquella que exhibe el mayor grado de suavidad, con
angulos mas amplios considerados mas fluidos que los estrechos.

Estos enfoques subrayan la importancia de la suavidad como un factor
critico, ya que contribuye a generar trayectorias continuas que reducen el
deslizamiento, lo que resulta en un menor consumo de energia y tiempos
de viaje mas eficientes. Los resultados de las simulaciones demuestran que
esta consideracion especifica permite identificar trayectorias viables con
mayor precision, incluso en entornos de gran tamafio con una densidad
significativa de obstaculos (hasta un 91 % de la superficie). La diversidad
inherente preservada en los algoritmos genéticos multiobjetivo permite
hallar soluciones en estos entornos desafiantes, en los cuales los enfoques
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convencionales o los algoritmos de objetivo tinico podrian enfrentar difi-
cultades considerables para encontrar rutas adecuadas.

Un ejemplo adicional de planificadores de rutas multiobjetivo que con-
sideran estos tres factores (longitud, seguridad y suavidad) se encuentra
en el trabajo de Mac et al. [2017], donde la suavidad se trata como un
objetivo secundario. La adaptacion de este algoritmo implica el desarrollo
de un innovador algoritmo jerarquico de planificacion de rutas global en
un entorno desordenado, enfocado en minimizar la longitud de la ruta
y maximizar la suavidad de la misma a través de una optimizaciéon de
enjambre de particulas con una metodologia de actualizacién acelerada
basada en Pareto, logrando asi un algoritmo con una eficiencia compu-
tacional notable. En resumen, este método implica tres pasos de célculo:
en primer lugar, se establecen los obstéculos, las limitaciones del espa-
cio y el espacio de seguridad, y se aplica el método de descomposicion
triangular para identificar el espacio libre; en segundo lugar, se utiliza
el algoritmo de Dijkstra para generar una ruta libre de colisiones; por
ultimo, se emplea la funciéon MOPSO para obtener la ruta 6ptima, consi-
derando inicialmente la longitud de la ruta y posteriormente la suavidad
de la misma.

Siguiendo este enfoque de trabajo se destacan también las contribu-
ciones de Geetha et al. [2011], Nayl et al. [2017], Hidalgo-Paniagua et al.
[2015], Hidalgo-Paniagua et al. [2017], Hidalgo-Paniagua et al. [2016].

2.1.4. Suavidad como prioridad

En otros estudios, se ha puesto un énfasis particular en el factor de
“suavidad”. Por ejemplo, en el trabajo de Kanayama and Hartman [1989],
se emplea una estrategia de planificacién de trayectorias basada en curvas
clotoides para generar trayectorias continuas sin interrupciones. Este en-
foque se centra en la optimizacién de la suavidad y ha demostrado lograr
resultados superiores en comparacion con enfoques anteriores. La suavi-
dad de la trayectoria se convierte en una prioridad esencial en situaciones
que requieren movimientos fluidos y continuos, como en la programacion
de sistemas de navegacién para vehiculos auténomos.

Por otro lado, los trabajos de Zhang et al. [2011] y Minh and Pumwa
[2014] presentan una evolucién de la metodologia mencionada anterior-
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mente, donde ambos enfoques emplean la planificacion de trayectorias
polinémicas. A pesar de que la cuestion del deslizamiento del vehiculo
posteriormente se pasd por alto debido a la velocidad en las curvas, en
general, estos estudios demostraron la viabilidad, seguridad y suavidad
de las trayectorias obtenidas.

2.1.5. Otros factores
2.1.5.1. MAPA DE COSTOS

Diversos algoritmos avanzados en la literatura cientifica consideran
tanto la longitud de la ruta como la seguridad, tal como se menciona
en Lavin [2015b], Lavin [2015¢]|, y Lavin [2015a]. Estos algoritmos tam-
bién introducen el concepto de un “mapa de costos”. La regién en la cual
el robot se desplaza se modela como una cuadricula subdividida en cel-
das. Estas celdas pueden estar desocupadas, completamente obstruidas
por obstaculos, o parcialmente libres. En consecuencia, el mapa de costos
emite distintos valores dependiendo del grado de ocupacion, que varian
desde un costo minimo para celdas desocupadas hasta un costo infinito
para celdas totalmente bloqueadas. Esta representaciéon de mapa de cos-
tos se utiliza para calcular rutas mediante los algoritmos D*-PO y A*-PO.
Se ha demostrado que estos algoritmos no solo resuelven de manera efec-
tiva la planificacion de rutas, sino que también logran tiempos de cédlculo
superiores en comparacion con los algoritmos clasicos A* y D*.

En la publicacién Li et al. [2015], se presenta una variante del algorit-
mo A* que utiliza segmentos de ruta planificados a través de los métodos
de Marcha Rapida (FMM) y Método de Superficie Potencial (PSM). Este
enfoque divide el proceso de planificacion de rutas en dos fases indepen-
dientes: la planificacién propiamente dicha y el ensamblaje de rutas. Aun-
que ofrece un tiempo de calculo eficiente, la ruta resultante no siempre es
6ptima, ya que su longitud tiende a ser mayor que la ruta 6ptima. Una
variacién que emplea heuristicas en los algoritmos A* y D* se describe
en Toscano-Moreno et al. [2019]. Esta variante ha demostrado resultados
prometedores en la planificacion de trayectorias, con una reduccion en el
costo computacional, aunque este ultimo esta directamente vinculado al
numero de matrices que deben calcularse.
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2.1.5.2. TIEMPO

En el contexto de los esquemas de navegacion, un factor adicional de
gran relevancia es el tiempo requerido para calcular la ruta, especialmente
en entornos con elementos dindmicos, donde la rapidez de calculo puede
resultar critica. En tales situaciones, la implementacion de algoritmos
complejos que consuman una cantidad significativa de tiempo de proce-
samiento puede no ser eficiente, ya que las soluciones obtenidas podrian
carecer de validez en tiempo real (Petres et al. [2007]; Drake et al. [2018]).

Algunas investigaciones, como las expuestas en Marghi et al. [2017],
proponen un cambio de paradigma, sugiriendo replicar el proceso predic-
tivo utilizado por los seres humanos para la toma de decisiones de nave-
gacion. En este contexto, los autores presentan un modelo predictivo que
evallan en un escenario de planificacion de rutas durante la conducciéon
de vehiculos.

Con el fin de abordar estas cuestiones, se diseniaron dos conjuntos de
experimentos para analizar el comportamiento de los individuos en la pla-
nificaciéon durante la conduccién. En la figura 2.3 podemos ver el esquema
del experimento. Se configuraron el punto de partida y los destinos de tal
manera que la ruta més corta entre ellos seria una linea recta, sin obs-
taculos presentes. Se manipularon las velocidades relativas del automovil
y otros objetos dinamicos, como peatones y vehiculos, para garantizar la
posibilidad de colisiéon si el automévil continuaba en linea recta.

Computer

Display Program |

Virtual Enwonmenl
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Display Screen Driving Simulator

\% _.ia

Figura 2.3: Esquema del experimento (imagen tomada de Marghi et al. [2017])
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Cada grupo de estudio realiz6 cuatro tareas de conduccion orientada a
objetivos (GDT) con diferentes configuraciones ambientales. En todos los
casos, hubo cuatro objetos como obstaculos ambientales: dos peatones y
dos automoviles. Antes de realizar las tareas de prueba, los sujetos tuvie-
ron tiempo suficiente para familiarizarse con el volante del simulador de
automoviles, el medio ambiente y los objetos virtuales. Cada experimento
fue repetido hasta que se lograron tres ensayos sin colisiones.

La calidad de las rutas se evalué considerando factores como la distan-
cia, el desplazamiento lateral y la seguridad, en términos de generar la
ruta mas corta entre las opciones disponibles, respetando una distancia
segura con los objetos y evitando colisiones. La evaluacién del rendimien-
to de las rutas generadas se bas6 en la distancia minima y la maxima
seguridad.

Se obtuvieron varios resultados segin el grupo:

-En el Grupo de Estudio I, se revel6 que el cerebro humano adapta
la longitud temporal de la predicciéon durante la planificacion, segin las
configuraciones ambientales. Esto implica la capacidad de prever un ho-
rizonte temporal méas largo o méas corto, dependiendo de la ubicacion y los
movimientos de los objetos. Se demostré que, al emplear esta estrategia,
la mayoria de los participantes lograron planificar una ruta sin colisiones
que se acercaba a la ruta 6ptima en funcion de los factores especificados.

-En el Grupo de Estudio II, se analiz6 el rendimiento de los individuos
en un entorno con visibilidad limitada y se compard con los resultados
del Grupo I. La comparacién entre ambos grupos ilustré que, incluso con
una limitacién en el campo visual, los sujetos aiin podian planificar una
trayectoria eficiente ajustando la prediccion del horizonte.

Estos resultados respaldan la teoria que sostiene que el cerebro hu-
mano emplea un enfoque de prediccién basado en modelos. En efecto, el
cerebro utiliza un modelo interno construido a partir del entorno y los
objetos presentes para estimar posibles puntos de colision. Cuando no
hay probabilidad de colision, el cerebro prevé a corto plazo, ignorando
los obstaculos y manteniendo la ruta estimada. Sin embargo, cuando se
percibe una colision como probable, la ruta se ajusta en consecuencia.

Siguiendo esta linea de investigacion, se han propuesto otros enfoques
relevantes. En el trabajo de Chen et al. [2018a], se presenta un algorit-
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mo de navegacién que, al basarse en los patrones de comportamiento del
usuario, toma como referencia las soluciones adoptadas por un grupo si-
milar y las adapta de manera personalizada. Por otro lado, Gong et al.
[2018] proponen un modelo para simular la planificaciéon de rutas en hu-
manos. Si bien tienen en cuenta tres factores fundamentales -seguridad,
curvatura del camino y distancia-, priorizan la seguridad sobre los de-
mas. Asignan valores a cada factor para establecer su prioridad y realizan
pruebas ajustando estos valores para generar rutas acordes a requisitos
especificos sobre la importancia relativa de cada factor.

2.1.5.3. BIOLOGICOS

Las metodologias de inspiraciéon biolégica han llevado el concepto de
emplear tres objetivos para descubrir rutas viables a un nivel mas avan-
zado. En Hidalgo-Paniagua et al. [2015], se aplican algoritmos de salto
de rana, mientras que en Hidalgo-Paniagua et al. [2017], se utilizan algo-
ritmos basados en el comportamiento de las luciérnagas para abordar la
planificacién de rutas. Por otro lado, en Hidalgo-Paniagua et al. [2016], se
introduce por primera vez el concepto de una Busqueda de Vecindad Va-
riable Multiobjetivo (MOVNS) para resolver la planificacién de rutas en
robots moviles. En esta contribucion, el factor de suavidad se considera no
solo como un criterio de discriminacion en situaciones coincidentes, sino
también como un objetivo en si mismo. Por lo tanto, en Hidalgo-Paniagua
et al. [2016], se ajusta la funcién de idoneidad para lograr una mejor armo-
nizacion de los tres factores. Se elige la combinacion 6ptima basada en el
rendimiento que proporcione las mejores soluciones para la planificacion
de rutas. Estas tres aportaciones han logrado mejorar significativamente
la calidad de la planificacién de trayectorias en comparaciéon con el clasico
método NSGA-II. Ademas, se analiza la relacién entre la suavidad de la
ruta y el consumo de energia, proporcionando asi una comprension més
profunda de su impacto en la eficiencia general del sistema.
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2.2. Hacia una navegacion socialmente apropiada.

La interaccién efectiva entre el robot y las personas, junto con la per-
cepcion que dicha interaccion genera en ellas, es fundamental para ase-
gurar que la experiencia sea comoda y agradable para el usuario. Es ne-
cesario tener en cuenta no soélo criterios de proxémica, sino también ser
consciente del contexto social (Wang et al. [2016]). Asi, por ejemplo, cuan-
do el robot se acerca a la persona debe evitar acercarse demasiado para
no generar una sensacion de amenaza o incomodidad. Es crucial que el
robot se mueva de manera adecuada alrededor de las personas, evitando
interrupciones y manteniendo una distancia segura al pasar por detras,
entre otros aspectos relevantes.

Para evaluar con mayor precision las sensaciones provocadas por el ro-
bot, se realizan experimentos que observan y evalian estas respuestas a
través de encuestas. Estudios como los presentados en Thomaz and Cak-
mak [2009], Dautenhahn et al. [2006] y Shiomi et al. [2014] han concluido
que el enfoque preferido de aproximacion del robot deberia ser lateral en
lugar de frontal, ya que el enfoque frontal podria generar sentimientos de
amenaza o sorpresa. Ademas, se plantea que estas sensaciones pueden va-
riar segtin el sexo de la persona, aunque no se han obtenido conclusiones
definitivas al respecto.

Con respecto al desplazamiento del robot, se considera fundamental
que el robot reconozca y respete la zona de confort definida alrededor de
las personas, tal como se ha planteado en Dautenhahn et al. [2006]. Estas
zonas de confort se definen como areas de seguridad alrededor de las per-
sonas, que pueden tener forma de circulo o elipse, especialmente cuando
las personas estan en movimiento como se ilustra en la figura 2.4. Si bien
una primera intuicion seria simplemente evitar estas zonas, en la practi-
ca la solucion no suele ser tan simple como trazar un circulo alrededor
de la persona y evitar que el robot lo penetre, ya sea para interactuar o
moverse en su entorno. Dado que las personas pueden estar en constante
movimiento y puede haber multiples individuos y obstaculos presentes,
en muchas ocasiones resulta inevitable que se produzca esta invasién con
la zona de confort definida. En estos casos se suele aconsejar que el ro-
bot se quede inactivo hasta que, por la propia dinamica de la escena, se
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salga de esta zona (Dautenhahn et al. [2006]; Li and Huang [2010]). Pe-
ro esta aproximacion también puede provocar situaciones problematicas,
por ejemplo, en un pasillo. El proceso, en definitiva, es complejo si quiere
resolverse de forma socialmente correcta.

Stationary Comfort Space eneral Comfon Space

< Ellipse

Position of
Position of a Human a Human)

Figura 2.4: Tlustracién de diferentes zonas de confort (imagen tomada de Li and Huang
[2010])

A la hora de aproximar una solucién a estas situaciones, es interesan-
te examinar el estudio llevado a cabo en Shiomi et al. [2014], donde se
plantea la necesidad de combinar la navegacién segura (sin colisiones)
con la navegacion basada en las normas sociales. Esta premisa se debe a
que la percepcion de inseguridad por parte de las personas a menudo se
origina en el propio comportamiento del robot. Si dicho comportamiento
busca solo la navegacion segura, aunque se utilicen técnicas de planifi-
cacion y prediccion que hagan que el robot evite el contacto fisico, en
entornos reales pueden surgir dificultades por las propias reacciones de
las personas. Por ejemplo, existen casos en los que la persona no percibe
inicialmente la presencia del robot y, al notarlo repentinamente, experi-
menta sentimientos de inseguridad, aunque no haya una amenaza real.
Estas situaciones pueden provocar reacciones repentinas o desviaciones
imprevistas por parte de las personas, lo que a su vez puede conducir a
colisiones no previstas por el robot. Los resultados de este experimento,
que evalué ambos enfoques, revelaron que el método propuesto por los
autores, que combina la navegacién segura con la navegacion social en
consonancia con las normas aceptadas, es percibido como més seguro que
un método alternativo como puede ser un método de planificaciéon de mo-
vimiento con restricciones sobre la distancia social o el espacio personal.
La conclusién que sugiere este trabajo es que, al imitar los movimientos
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de los seres humanos, el robot evita los obstaculos de una manera so-
cialmente mas aceptable, segiin la percepcién de las personas. Y como
resultado, el método propuesto no interrumpe el flujo normal de la mul-
titud, evitando movimientos bruscos entre los peatones circundantes, ya
que éstos perciben los movimientos del robot como socialmente adecua-
dos. Esta conclusiéon se sustenta en ejemplos especificos en los que tanto
los peatones como el robot lograron evitar colisiones de manera exitosa.

En contraste, los enfoques alternativos parecen reflejar la falta de es-
fuerzos por reproducir un comportamiento socialmente aceptable. Por
ejemplo, un método determinado planea una trayectoria que garantiza
evitar colisiones con los peatones, asumiendo que estos obstaculos se mue-
ven con velocidad constante. Esta suposicion resulta ser bastante restric-
tiva, lo que le permite al método evitar colisiones de manera consistente,
lo que se etiqueté como “seguro” durante el experimento. Pero a pesar
de la ausencia de colisiones, el robot a veces era percibido como inseguro
por los peatones, ya que no se alineaba con la “norma social” esperada.
Por ejemplo, en una escena especifica, el peatén comenzé a desviarse li-
geramente de su curso antes de acercarse al robot. El robot esper6 hasta
que estuvo cerca del peatén para detenerse y girar a la derecha, lo que
el peatéon percibié como una acciéon insegura. Es posible que el peatén
esperara que el robot comenzara a desviarse mucho antes y de manera
mas suave, lo que causd que el peatén se apartara para evitar el robot,
sugiriendo asi un comportamiento socialmente inaceptable.

Ademas, se evalu6 el comportamiento del robot en situaciones con-
curridas. En una instancia, el método propuesto permitié que el robot
navegara con éxito en un entorno abarrotado en el que habia multiples
personas. El robot inicialmente se dirigia hacia un grupo de personas, pero
su trayectoria se ajusto para evitarlas de manera efectiva al girar hacia la
derecha. Luego, el robot modific su direccién nuevamente para sortear a
otro grupo con éxito. Este ejemplo ilustra como el método propuesto logra
evitar colisiones con personas incluso en entornos densamente poblados.

En contraste, el método tradicional dio lugar a situaciones incomodas
en entornos con multiples personas. En una situacion, el robot en cuestion
se acerco a un grupo de peatones, quienes se apartaron para permitir que
el robot pasara. Aunque el método tradicional evité la colision en esta
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ocasion, la necesidad de que los peatones se apartaran activamente para
dejar pasar al robot fue una interaccién poco comun entre ellos. A pesar de
que el robot tuvo suficiente tiempo para ajustar su trayectoria y evitar la
colisién, este cambio de curso ocurrié demasiado tarde y no fue percibido
como aceptable por los peatones.

Ademas, se describen las limitaciones y variaciones de este tipo de
navegacion, dada la complejidad del comportamiento humano y los mul-
tiples factores involucrados. Por ejemplo, el método se baso en el analisis
de caracteristicas dinamicas de las trayectorias peatonales, asumiendo un
comportamiento completamente simétrico de los peatones involucrados
en la maniobra de evasién de colisiones. Sin embargo, el comportamiento
humano es més complejo debido a la presencia de normas sociales varia-
bles.

El modelo propuesto solo considera los comportamientos relacionados
con la evasion de colisiones y la interaccion directa con los peatones, pa-
sando por alto otras actividades sociales que los seres humanos pueden
realizar en entornos peatonales. El experimento también destaca la nece-
sidad de un conjunto de aprendizaje s6lido de las trayectorias peatonales
alrededor del robot, junto con un algoritmo de aprendizaje adecuado, para
capturar con precision la funcién de fuerza de interaccion correcta.

Es crucial dotar a los robots de la capacidad de comportarse de manera
socialmente aceptable. En este contexto emergen varios trabajos desta-
cados, como el presentado por Nunez et al. [2016]. En su investigacion,
proponen la implementacion de un planificador de ruta semantica global
en conjunto con un modelo de navegacién social. Esta propuesta tedrica
permite al robot elegir la mejor ruta desde su posicion actual hasta otra
posicién, incluso en escenarios dindmicos y complejos. Esto se logra al
aplicar reglas sociales que garantizan su aceptacién en el entorno. Para
lograr una alta funcionalidad y robustez, se emplea la arquitectura cogni-
tiva CORTEX, que se caracteriza por su conjunto de agentes diversos en
el espectro deliberativo-reactivo y la representacién de estado profundo.

En otra investigacién relevante, presentada en Vega et al. [2019], se des-
cribe una novedosa estrategia para la navegacién de robots sociales. Esta
estrategia se basa en una funcién de densidad espacial adaptativa para
agrupar eficientemente a grupos de personas segin sus patrones de orga-
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nizacion. La funcion propuesta define las regiones en las que la navegacion
estd desaconsejada o prohibida. La arquitectura de navegacién combina
un mapa de carreteras probabilistico con planificadores de rutas de arbol
aleatorio de exploracion rapida, y también incorpora una adaptacién del
algoritmo de banda elastica para considerar el comportamiento social. Se
realizaron numerosos ensayos en entornos reales y simulados para demos-
trar el rendimiento del algoritmo de agrupamiento y la arquitectura de
navegacion social.

En los estudios anteriores se pone de manifiesto la importancia de
tener en cuenta las normas y convenciones sociales para modular la nave-
gacion. Pero una caracteristica de dicho contexto es su variabilidad. Asi,
es necesario tener en cuenta el factor cultural, ya que las distancias que
las personas mantienen con el robot dependeran de como la apariencia
y el comportamiento del mismo se integren en la cultura particular de
dichas personas. De hecho, puede ser necesario recalibrar el método de
navegacion antes de aplicarlo a diferentes robots y culturas. Y aun asi,
el comportamiento que el robot debe adoptar en cada situacion puede
variar segun otras circunstancias mas concretas, tales como la identidad
de la persona con la que interactia, el momento del encuentro, o el tipo
de accion a realizar.

Esta adaptacion al contexto no sélo es importante en la navegacion:
la Robdtica Socialmente Consciente (Socially Aware Robots o SAWR) ha
surgido como un campo de investigacion crucial para comprender como
los robots pueden integrarse de manera mas efectiva en entornos sociales
complejos. En particular, se destaca la importancia de que los robots sean
capaces de percibir y anticipar el comportamiento humano, respondiendo
de acuerdo con las normas sociales establecidas (Gao and Huang [2022];
Rios-Martinez et al. [2015]; Truong and Ngo [2017]; Ferrer et al. [2017];
Chen et al. [2017a]; Vega et al. [2019]). En cuanto a la navegacién, una
habilidad esencial para la mayoria de las soluciones roboticas, se requiere
una consideraciéon mas profunda de la comodidad humana y las normas
sociales. Los enfoques convencionales resultan limitados en entornos di-
namicos, lo que ha motivado el surgimiento de nuevas propuestas y un
analisis exhaustivo en el campo de la navegacion consciente social. Los
conceptos relacionados con el factor humano se destacaron en los docu-
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mentos de investigacién de Rios-Martinez et al. [2014], Samarakoon et al.
[2022] (proxémica), y Charalampous et al. [2017] (mapeo seméntico y so-
cial). El articulo de revisién de Gao and Huang [2022] se centra en los
métodos de evaluacion, escenarios, conjuntos de datos y métricas comun-
mente utilizados en investigaciones anteriores sobre navegacion consciente
social. Zhu and Zhang [2021] revisan los métodos de Aprendizaje Profun-
do por Reforzamiento (DRL) y los marcos de navegacién basados en DRL.
Diferencian entre varios escenarios tipicos de aplicacion: evasion local de
obstéaculos, navegacion en interiores, navegacion multirobot y navegacion
social. Chik et al. [2016] se centra en la navegacién de robots como una
tarea jerarquica, que implica una coleccién de subproblemas que pueden
ir desde la decision de alto nivel hasta la evitacion reactiva de obstaculos
de bajo nivel. La revisién resalté como toda la pila de navegacién debe-
ria evolucionar para abordar el problema de lidiar con entornos humanos
dindmicos, incluida la deteccién y el seguimiento de humanos, y la mode-
lizacion predictiva, a un nivel méas local, y considerar los costos sociales a
un nivel mas alto.

El andlisis de Kruse et al. [2013] sobre la navegacién consciente de los
humanos y su taxonomia de enfoques ha sentado las bases para investiga-
ciones posteriores que buscan comprender mejor como los robots pueden
adaptarse a entornos sociales dinamicos y mejorar su interaccion con los
seres humanos. Estos esfuerzos se centran en desarrollar sistemas de nave-
gacion que se asemejen mas a la percepcién y comportamiento humanos,
lo que resulta fundamental a medida que los robots desempefnian un papel
cada vez mas importante en entornos sociales complejos.

En esta tesis se amplia el marco establecido por Kruse et al. [2013] en
dos dimensiones cruciales. En primer lugar, se actualiza el analisis para
incluir enfoques recientes y hallazgos de investigacién de la tltima década
en el ambito de la navegacion social. En segundo lugar, se enfoca en mé-
todos que permiten que un robot ajuste su comportamiento en presencia
de otros agentes moviles o al trazar una ruta especifica, considerando,
por ejemplo, el no interrumpir a grupos de individuos en conversacion.
Por lo tanto, este enfoque difiere significativamente del marco estableci-
do por Kruse et al. [2013], al centrarse no sélo en la funcionalidad, sino
en la capacidad del método para aprender de observaciones anteriores y
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prever eventos futuros inmediatos. Los términos “Prediccién” y “Apren-
dizaje” guiaran la revision bibliografica, permitiendo la identificacién de
subgrupos dentro del &mbito mas amplio de la navegacién social.

Ademas, esta investigacién tiene como objetivo resaltar estudios que
prioricen la comodidad social y explorar la evolucién de los métodos de
navegacion social para dotar a los robots de habilidades mas humanas. A
medida que los robots se vuelven cada vez mas similares a los humanos,
comprender las complejidades de las normas sociales y adaptarse a ellas se
convierte en un factor crucial para maximizar la aceptabilidad y utilidad.
Los hallazgos de estos estudios arrojan luz sobre como disenar robots con
capacidades mejoradas, para interactuar de manera mas efectiva y natural
con los humanos en entornos sociales especificos.

Metodologia

Para llevar a cabo este estudio, se ha realizado una seleccién de una
coleccion de documentos sobre los temas de navegacion social, con un en-
foque especial en las palabras clave “prediccion” y “aprendizaje”. Nuestro
proceso de seleccion involucré una revision exhaustiva de la literatura,
basada en los trabajos de Kruse et al. [2013], Chik et al. [2016], Gao and
Huang [2022] y Zhu and Zhang [2021], amplidndolos con citas recientes.
Se seleccionaron los documentos mas relevantes que exploraban areas co-
mo la navegacion social, la comodidad, la prediccion y el aprendizaje.
Estos documentos se redujeron al evaluar la calidad y relevancia de las
referencias citadas en cada articulo. Finalmente, se dio prioridad a los
documentos que fueron citados con mayor frecuencia en investigaciones
previas.

Para obtener una comprensién del nimero de documentos publicados
sobre estos temas de interés, se pueden referir a los graficos presentados
en las Figuras 2.5 a 2.7. Estas visualizaciones se crearon utilizando datos
de Web of Science”. Al investigar el tema (TS=(social AND navigation))
AND TS=(robot), se encontraron 723 resultados en el periodo de 1994
a 2022. La omision de los datos del ano en curso, 2023, se debe a que el
ano aun no ha concluido y podria distorsionar las estadisticas. Al agre-

2https://clarivate.com/webofsciencegroup/solutions/web-of-science/
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gar TS=(learning), el nimero de referencias se reduce a 207 resultados
(Figura 2.7). Con la inclusién de TS=(prediction), el recuento se reduce
aun mas a 80 resultados (Figura 2.6). De este extenso conjunto de datos,
se han examinado minuciosamente 100 documentos en este estudio. La
Figura 2.8 contrasta los documentos abordados en el estudio de Kruse
et al. [2013] con los de la revisién actual.

La navegacion social consciente, como se ha sefialado previamente, tie-
ne como objetivo no sélo encontrar una ruta libre de colisiones entre un
punto de partida y un destino, sino también considerar meticulosamente
el desplazamiento de las personas alrededor del robot y los procesos de
interaccién entre el robot y dichas personas. Cuando el nimero de indi-
viduos es reducido, se requieren pocas interacciones para evitar posibles
colisiones, y estos tienden a moverse en trayectorias rectilineas durante
largos lapsos de tiempo. Sin embargo, a medida que aumenta la densidad
de personas, surgen desafios (Chen et al. [2022]). En estos escenarios, las
personas deben modificar frecuentemente sus estados de movimiento (in-
cluyendo direccion, velocidad y aceleracién) en tiempo real para evitar
colisiones mientras se esfuerzan por alcanzar sus destinos. Los modelos
lineales ya no resultan adecuados para modelar las interacciones, ya sean
entre humano-robot o humano-humano. La percepcion del movimiento
del robot por parte de los otros se vuelve especialmente relevante. Por
tanto, ademas de garantizar la seguridad, es crucial que el movimiento
del robot sea comprensible, permitiendo que las personas en las cercanias
del robot entiendan facilmente su intenciéon de movimiento (Sisbot et al.

2007]).

El analisis de la evolucion de la navegacion consciente social de robots
aborda dos temas fundamentales: (1) evaluar cémo las habilidades sociales
del robot han contribuido a hacer las interacciones humanas mas comodas
y naturales; (2) evaluar como los algoritmos abordan la navegacién en
entornos concurridos.

Siguiendo el trabajo previo de diversos investigadores sobre la nave-
gacion de robots en multitudes densas, clasificaremos en esta encuesta
trabajos sobre la navegacién de robots en tres categorias (Chen et al.
[2022]; Kamezaki et al. [2022]): (1) enfoques reactivos; (2) enfoques proac-
tivos; y (3) enfoques basados en el aprendizaje. Ademés, hemos agregado
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una cuarta categoria: (4) enfoques de navegacion con multiples compor-
tamientos. En los enfoques “reactivos”, el robot reacciona a otros agentes
moéviles mediante estrategias de “mirada adelante” de un solo paso (Chen
et al. [2022]). Estos enfoques suelen ser altamente eficientes (por ejem-
plo, el modelo de fuerza social (Fiorini and Shiller [1993])). Los enfoques
“proactivos” predicen el comportamiento humano y luego planean una ru-
ta apropiada. Las predicciones pueden basarse en razonamientos (supues-
tos sobre el comportamiento general de los agentes) o en el aprendizaje
(respaldado por observaciones sobre el comportamiento de los agentes)
(Kruse et al. [2013]). Las estrategias de prediccién pueden abordar tanto
el movimiento humano (Rudenko et al. [2018]) como las intenciones (Chen
et al. [2022]). Los enfoques “basados en el aprendizaje” buscan que el ro-
bot aprenda la politica de navegacion y la adapte al escenario objetivo. El
aprendizaje profundo por refuerzo (DRL) ha sido ampliamente empleado
para resolver este problema (Zhu and Zhang [2021]; Lee et al. [2018]).
Por 1ltimo, hemos anadido enfoques de “navegacién con multiples com-
portamientos” como una subseccion aparte. Los enfoques de punta para
la navegacion de robots entre humanos generalmente se restringen a ac-
ciones de movimiento en el plano. Este trabajo aborda la cuestion de si
puede resultar beneficioso emplear acciones de interaccién, como hablar,
tocar y hacer gestos, para permitir que los robots naveguen en entornos
no estructurados y concurridos.
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2.2.1. Enfoques reactivos

Los robots que se desplazan en un entorno dinamico o desconocido pue-
den utilizar planificadores de trayectorias basados en btisqueda heuristica
de cuadricula, o un enfoque basado en muestreo, para obtener rutas de al-
to nivel. Sin embargo, aunque estos planificadores de trayectorias pueden
proporcionar rutas de bajo riesgo (Karlsson et al. [2021]), siempre deben
combinarse con un sistema reactivo de evasién de colisiones. Esta capa
de navegacion reactiva debe operar a una alta frecuencia, para garantizar
una deteccién y evasién de obstaculos lo suficientemente rapidas. Ade-
mas, la presencia de diferentes agentes méviles en el entorno (personas u
otros vehiculos auténomos) convierte a este esquema de navegacion local
y reactivo en un elemento béasico para mantener un entorno seguro. Estos
dos factores (requisitos de velocidad y problemas de seguridad) convierten
al procesador a bordo del robot en el dispositivo adecuado para ejecutar
esta capa reactiva.

Esta seccion recopila articulos que tratan sobre la navegacion reactiva
y local cuando hay otros agentes moviles en el entorno. Al ser enfoques
reactivos, es posible que no tengan en cuenta la predicciéon o el aprendiza-
je. La Tabla 2.1 evaltia los enfoques cubiertos en esta seccion. La mayoria
de estos métodos se basan en el concepto de Obstéculo de Velocidad (VO),
Campos Potenciales Artificiales (APF), Histograma de Campos Vectoria-
les (VFH) o Modelo de Fuerza Social (SFM). El concepto de VO fue
introducido por Fiorini and Shiller [1993], y se ha utilizado ampliamente
para garantizar una navegacion segura (por ejemplo, Shiller et al. [2001],
Kluge and Prassler [2004], Fulgenzi et al. [2007]). El concepto de VO de
un obstaculo mévil A; para un agente R; es el conjunto de todas aquellas
velocidades para R; que resultardan en una colision, en algin momento,
con el obstaculo. Por lo tanto, en cada ciclo de planificacion, el agente
debe elegir una velocidad diferente a cualquiera de los VOs inducidos por
los obstaculos méviles (ver Figura 2.9 (Derecha)). El APF es un enfoque
de campo de fuerza virtual propuesto inicialmente por Khatib [1985]. En
resumen, el movimiento del robot esta controlado por una fuerza gravita-
toria, generada por el objetivo a alcanzar, y fuerzas repulsivas, generadas
por los obstaculos. Yao et al. [2020] proponen mejorar el APF tradicional
con aprendizaje por refuerzo para lidiar con escenarios dinamicos. El en-
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foque VFH utiliza una cuadricula de histograma cartesiana bidimensional
como modelo del mundo, que se actualiza continuamente con datos mues-
treados por sensores a bordo (Borenstein and Koren [1991]). Babinec et al.
[2018] modifican el VFH* para lidiar tanto con obstaculos estédticos como
moviles. Como desventaja relevante, no puede manejar el movimiento no
lineal.

El SFM simula la dindmica de los agentes utilizando fuerzas de in-
teraccién, como se ilustra en la Figura 2.9 (Izquierda). Permite expresar
el comportamiento de evasion de colisiones a través de una funcién. Las
entradas para esta funcién son las posiciones y velocidades relativas y ab-
solutas de los agentes méviles (Helbing and Molnar [1995]). E1 SFM es un
enfoque poderoso para la navegaciéon de multitudes, como se discute en
la siguiente seccién, que presenta varios tipos de SFMs modificados pro-
puestos para la navegacion de robots y modelado humano. Por ejemplo,
Zheng et al. [2020] proponen un SEFM basado en el contagio emocional
para asistente de evacuacién (ecaSFM). El contagio emocional se trata
principalmente de cémo las personas influyen en los comportamientos y
sentimientos de los demés al notar los cambios emocionales en las per-
sonas cercanas y en el entorno (Xu et al. [2021]). Reddy et al. [2021]
proponen un enfoque hibrido novedoso que extiende el SFM con restric-
ciones geométricas. Esta propuesta mantiene la naturaleza proactiva del
enfoque geométrico y conserva la naturaleza reactiva del SFM.

wall

fij—repulsive force due to A,

fiw —repulsive force due to wall

Figura 2.9: Las fuerzas (izquierda) de SFM. La fuerza resultante f en el robot R; es
provocada por un obstaculo estético (la pared, fi) y uno mévil A; (f;;). (Derecha)
El obstéculo de velocidad VO;; para un robot R; inducido por un agente mévil A;,
con velocidad v;.
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Finalmente, resulta interesante incluir en esta lista la propuesta de
Palm and Driankov [2015], como un ejemplo representativo de propuestas
reactivas no basadas en los enfoques anteriores. Palm and Driankov [2015]
utilizan el comportamiento de un fluido en presencia de obstaculos como
similitud. Luego, proponen un método de navegacion local en el que un
conjunto de lineas de corriente se actualiza continuamente. El método es
aplicable en un entorno donde hay otros elementos méviles, como robots
O personas.

En la tabla 2.1 podemos ver una comparacion de los métodos descritos,
asi como que estudios realizan simulaciones o experimentos reales y cuales
aliaden alguna caracteristica especifica para mejorar el confort social.

Experimentos

Resulta fascinante comparar los experimentos simulados con aquellos
realizados en el mundo real, con el propdsito de establecer directrices que
orienten la ejecucion adecuada de los experimentos. Esta comparacion
busca validar los métodos que estamos investigando y, al mismo tiempo,
generar nuevas ideas.

En cuanto a las simulaciones, diversos estudios utilizan este enfoque
para evaluar la evitacién de obstaculos, aunque con diferentes configu-
raciones de agentes. Por ejemplo, Kluge and Prassler [2004] examinan
colisiones entre dos individuos y dos grupos de agentes, mientras que
Palm and Driankov [2015] emplean combinaciones de humano y uno o
dos robots.

Resulta interesante observar como algunas de estas simulaciones bus-
can replicar posibles experimentos reales: Shiller et al. [2001] emplean una
aplicacion interactiva; Kluge and Prassler [2004] simula situaciones reales
como un partido de futbol americano y una danza folclérica irlandesa;
Fulgenzi et al. [2007] presentan el cruce de dos coches; Palm and Drian-
kov [2015] utilizan datos reales y simulados en sus experimentos, y Reddy
et al. [2021] modelan un Pioneer con datos muy similares a los utilizados
en experimentos reales.

En relacion con los experimentos reales, no todos se llevan a cabo ex-
clusivamente en un entorno virtual. Babinec et al. [2018], Yao et al. [2020],
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Zheng et al. [2020] y Reddy et al. [2021] validan sus resultados mediante
pruebas en robots reales. Babinec et al. [2018] emplean un robot que crea
obstaculos en movimiento; Yao et al. [2020] realizan experimentos en un
espacio libre sin colisiones; Reddy et al. [2021] usan un Pioneer y ejecuta
experimentos muy similares a los simulados, involucrando deteccién de
rostros y humanos en movimiento.

Tabla 2.1: Métodos que utilizan para resolver el problema de
navegacion local

Referencia Métodos Simulaciones Exp. Reales Confort Social
Fiorini and Shiller [1993]  Obstéculo de velocidad (VO)  SI NO NO
Shiller et al. [2001] Obstéculo de velocidad SI NO NO
no lineal (NLVO)
Kluge and Prassler [2004]  Obstéculos de velocidad SI NO SI
probabilistica recursiva
Fulgenzi et al. [2007] Obstéculo de velocidad SI NO SI

probabilistica (PVO)
Cuadricula dindmica de
ocupacién proporcionada
por un sistema de sensores

Palm and Driankov [2015]  Potencial de velocidad de SI NO SI
un fluido incompresible

Babinec et al. [2018] Histograma de campo SI ST NO
vectorial (VFH*)

Yao et al. [2020] BHPF. Calibrado utilizando  SI ST SI

el Q-learning profundo
del campo potencial de
agujero negro (BHDQN)

Zheng et al. [2020] Modelo de fuerza social SI ST SI
mejorado basado en contagio
emocional y asistente de
evacuacion

Reddy et al. [2021] Ampliar el modelo de ST ST SI
fuerza social para incorporar
las senales sociales
Enfoque hibrido que
combina el campo de
potencial social y
el método geométrico
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Confort Social

En esta seccion, se llevara a cabo un andlisis pormenorizado de las
caracteristicas que se han incorporado o considerado para mejorar el con-
fort social en la navegacién e interaccion robdtica. Se abordaran diversos
aspectos clave, como la gestion de la incertidumbre, la adaptabilidad,
el reconocimiento de las intenciones humanas y el respeto a las normas
sociales en las interacciones entre humanos y robots.

Entre las contribuciones mas destacadas para el confort social, se en-
cuentra la propuesta de Kluge and Prassler [2004], que plantea una na-
vegacion reflexiva basada en un enfoque probabilistico para abordar la
incertidumbre inherente en la percepcion y toma de decisiones. Este mé-
todo se enfoca en suposiciones sobre el comportamiento futuro de otros
agentes en el entorno. De forma similar, Fulgenzi et al. [2007] se basa en
la adaptacion del robot a la informacién disponible, aunque su enfoque
reactivo y la limitacion en la percepcion podrian resultar en dificultades
para lograr objetivos sin enfrentar emergencias evitables. En la misma
linea, Yao et al. [2020] proponen un enfoque donde los agentes se adap-
tan automaticamente al entorno, utilizando informacién ambiental béasica
para encontrar objetivos, resaltando la capacidad de adaptacion de los
agentes en su interaccién con el entorno.

El trabajo de Palm and Driankov [2015] resulta sumamente interesante
al centrarse en el reconocimiento de las intenciones humanas para mejorar
la interacciéon humano-robot. Este método implica la prediccién de movi-
mientos humanos, la planificacion de reacciones y su ejecucion en tiempo
real. Ademds, Zheng et al. [2020] presentan un modelo de simulacién que
refleja con precision los comportamientos de los peatones, incorporando
elementos como el contagio emocional y la asistencia durante emergen-
cias, lo que destaca las complejas reacciones de los peatones y el papel
del contagio emocional en la dinamica social.

Por ultimo, la propuesta de Reddy et al. [2021] aborda etiquetas socia-
les de navegacion al solicitar espacio al ser humano y darle espacio cuando
es demandado. Este enfoque incorpora una fuerza social adicional, per-
mitiendo que el robot seleccione y navegue en una brecha socialmente
adecuada, maximizando asi el espacio disponible y favoreciendo una in-
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teraccion mas armoniosa.

2.2.2. Enfoques proactivos

Los métodos puramente reactivos no son muy comunes en la nave-
gacion social. Al navegar entre personas, resulta interesante que el robot
considere a estas personas como socios cooperativos. Por lo tanto, el robot
puede interactuar con las personas para evitar colisiones conjuntamente
(Trautman and Krause [2010]). Este enfoque cooperativo requiere que el
robot (1) prediga el comportamiento (es decir, las trayectorias) de las
personas y luego (2) planifique proactivamente la ruta a seguir. Exis-
ten una multitud de métodos para predecir el comportamiento de otros
agentes moviles que comparten el entorno con el robot: desde aquellos
que asumen ciertas suposiciones sobre como estos agentes se comportan
en general (prediccién basada en el razonamiento), hasta aquellos que
se justifican en base a observaciones de como estos agentes se compor-
tan, generalmente en un entorno especifico o bajo condiciones especificas
(técnicas basadas en el aprendizaje) (Kruse et al. [2013]). Los métodos
subsiguientes de planificacion de rutas incluyen, entre otros, versiones mo-
dificadas de SFM (Truong and Ngo [2017]) o el concepto de VO (Snape
et al. [2011]). Las subsecciones siguientes describen el estado del arte en
modelos predictivos y modelos de movimiento de agentes.

2.2.2.1. Modelos predictivos

Los primeros intentos de modelar el comportamiento de otros agentes
moviles, y asi evitar rutas que pudieran llevar a colisiones, se basaron
en modelos altamente deterministas de movimiento, sin considerar la in-
certidumbre y generalmente en un contexto de multiples robots. En las
propuestas de van den Berg et al. [2008] y Snape et al. [2011], se adapté el
concepto de Obstaculo de Velocidad para hacer frente a un escenario en
el que varios robots coexisten, pero cada uno de ellos opera de manera in-
dependiente. Suponiendo que todos los robots emplean la misma técnica
de navegacién, el objetivo del Obstaculo de Velocidad Reciproco (RVO)
(van den Berg et al. [2008]) es evitar el comportamiento oscilatorio que
podrian adoptar al aproximarse o cruzarse con otro robot. El Obstaculo
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de Velocidad Reciproco Hibrido (Snape et al. [2011]) amplia este enfoque
al establecer prioridades en la interaccién entre robots.

Muchos métodos proponen modificaciones al SFM (Zanlungo et al.
[2011]; Ferrer et al. [2013a]; Shiomi et al. [2014]). El propésito de todas
estas aproximaciones es trazar una ruta suave y libre de colisiones, tenien-
do en cuenta la presencia de agentes moviles, ya sean personas u otros
vehiculos autonomos. Para lograr esto, se utilizan técnicas interesantes.
Por ejemplo, Zanlungo et al. [2011] suponen que las desviaciones del robot
de la trayectoria recta hacia su destino se deben exclusivamente a la eva-
sion de colisiones con otros agentes en movimiento, y prevén el momento
futuro en el que las distancias relativas con cada agente que se aproxima
sean minimas. Luego, asumen que las fuerzas en ese momento dependen
de la distancia entre los agentes méviles (especificacion circular, CS). La
Figura 2.10 ilustra la situacién en la que interactian dos agentes que se
acercan. Las fuerzas son simétricas y circulares, como las utilizadas en CS,
pero se basan en esta situacion futura, que se considera la mas relevante
para el agente, ya que es cuando podria producirse una colisién. Shiomi
et al. [2014] utilizan una versién especifica del SFM, llamada CP-SFM,
para simular un comportamiento de evasién de colisiones similar al de los
humanos en robots, especialmente en entornos de baja densidad, como
los pasillos de centros comerciales. Las rutas generadas por el planifica-
dor mantienen una distancia social de las personas y respetan su espacio
personal.

Motores como el filtro de Kalman podrian emplearse para predecir la
posicion de agentes moviles alrededor del robot al tomar en cuenta la
dimensién de la incertidumbre. No obstante, cuando hay miltiples agen-
tes, el uso de estos motores conlleva a una explosion de incertidumbre
(Trautman et al. [2015]), lo que potencialmente dificulta que el robot en-
cuentre un camino seguro hacia su objetivo. Para mitigar este aumento
en la incertidumbre, se han propuesto diversos modelos del movimiento
humano Large et al. [2004], Thompson et al. [2009]. Por ejemplo, Du Toit
and Burdick [2012] sugieren restringir directamente la incertidumbre pre-
dictiva de cada agente individual. Ademads, Joseph et al. [2011] detallan
un modelo de movimiento mas complejo: una combinacién de procesos
gaussianos con una prioridad de Proceso de Dirichlet en los pesos de la
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Figura 2.10: FM con prediccién explicita de colisiones (imagen tomada de Zanlungo
et al. [2011]): la posicién de los agentes de color rojo y azul se proyecta en el momento
en el que se espera la distancia minima entre ellos (circulos punteados). Para evitar
esa situacion, los agentes aceleraran con los vectores de aceleracion indicados por las
flechas continuas (dibujadas tanto en las posiciones actuales como en las posiciones
predichas). Las flechas punteadas (solo dibujadas en las posiciones actuales) son los
vectores de aceleracién si se aplica el modelo CS sin prediccién. Permiso de Editorial
EPL (Europhysics Letters)

mezcla. Sin embargo, este modelo no paramétrico conlleva un alto costo
computacional. La solucién a este problema se encuentra en el algoritmo
RR-GP (Aoude et al. [2013]), una solucién de prediccién de trayectoria
que se basa en el agrupamiento y utiliza arboles de alcance bayesianos no
paramétricos para mejorar la precision de la prediccién gaussiana. A pesar
de la propuesta de modelos individuales méas sofisticados para lidiar con
la incertidumbre de la posicion, esta linea de investigacion no considera
la interaccion entre agentes en sus modelos (Trautman et al. [2015]).

Como se mencion6 previamente, la incertidumbre en el comportamien-
to futuro de las personas dificulta que un robot determine las acciones ade-
cuadas para evitar colisiones. Ademas, evitar colisiones solamente aborda
parcialmente el problema, ya que también se espera que el robot evite
situaciones en las que su comportamiento moleste a las personas, como
la proximidad excesiva. En un entorno en el que el robot interactia con
varias personas, en lugar de analizar el comportamiento de cada individuo
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por separado, el robot debe poder predecir como evolucionara el compor-
tamiento de las personas a lo largo del tiempo. Los enfoques comunes
para predecir trayectorias, como el filtro de Kalman o los filtros de parti-
culas, presentan limitaciones en este escenario (Zicbart et al. [2009]). Por
ende, los métodos que consideran politicas basadas en objetivos resultan
mas apropiados. Por lo tanto, se asume que el comportamiento humano
se refleja en las trayectorias observadas previamente, y el desafio radica
en identificar a qué grupo de trayectorias pertenece la actual. Por ejem-
plo, Bennewitz et al. [2002] emplean modelos de patrones de movimiento
humano, que pueden aprenderse mediante un algoritmo de Expectation-
Maximization (EM). Con esta informacién, el robot puede predecir la
ubicacién actual y futura de las personas. Zicbart et al. [2009] sugieren
el uso del control éptimo inverso de entropia maxima para modelar las
trayectorias dirigidas por objetivos de las personas, un enfoque también
adoptado por Kuderer et al. [2013]. Se analizan caracteristicas representa-
tivas de las trayectorias de las personas para identificar las distribuciones
de probabilidad que guian sus comportamientos de navegacién. En Ferrer
and Sanfeliu [2011] se describen varias funciones de prediccién que utili-
zan el concepto de minima variacién de curvatura. Basado en el Predictor
de Longitud de Curvatura (CLP), el wCLP promedia las predicciones an-
teriores en una ventana de tiempo limitada, demostrando su capacidad
para identificar rapidamente nuevas intenciones de movimiento o com-
portamientos inesperados. Por otro lado, Kabtoul et al. [2020] proponen
el uso de una funcién cuantitativa variable en el tiempo para modelar la
cooperacion humano-robot en un escenario de interacciéon. Mediante es-
ta estimacion de cooperacion, el modelo de planificacion de trayectorias
basado en la cooperacion puede predecir la trayectoria de movimiento hu-
mano. La Figura 2.11 ofrece un resumen del enfoque propuesto por Tkeda
et al. [2013]. Este enfoque realiza un analisis offline para estimar subob-
jetivos (y un modelo de transicién probabilistico) en el entorno (Figura
2.12). Posteriormente, durante la ejecucion, el enfoque permite predecir
las posiciones futuras de las personas segun la secuencia de subobjetivos
atravesados previamente y la velocidad actual.

En lugar de predecir trayectorias, Luber et al. [2011] explotan la in-
fluencia del entorno en el comportamiento humano para desarrollar un
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Figura 2.11: Descripcién general del enfoque de Tkeda et al. [2013]

mapa de capacidades espaciales. El proceso de aprendizaje de este mode-
lo espacial de conducta humana se plantea como una cuestién de estima-
cion de pardametros de un proceso de Poisson espacial no homogéneo. El
mapa de capacidades espaciales se genera mediante inferencia bayesiana
a partir de observaciones de eventos de creacién de rutas, coincidencias
y falsas alarmas, obtenidas mediante la introspecciéon de un rastreador
de personas basado en laser que considera multiples hipdtesis. Si bien el
marco se describe en el contexto de deteccion y seguimiento de personas,
por ejemplo, se ha integrado en el esquema de navegacién propuesto por
Ferrer et al. [2013b].

Con el proposito de abordar la interaccién humano-robot, varios auto-
res han demostrado la utilidad de las mismas zonas proxémicas presentes
en la interaccién entre humanos para explicar escenarios de interaccion
humano-robot Vega et al. [2019], Mead and Mataric [2012], Mead et al.
[2011]. Sisbot et al. [2007] proponen la inclusién de criterios relacionados
con la seguridad y la visibilidad en el modelo, a fin de controlar la distancia
entre el robot y el humano y mantener al robot mayormente en el campo
de vision del humano. Las redes de seguridad, visibilidad y zonas ocultas
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COFFEE LOUNGE

Figura 2.12: Ejemplos de distribucién de submetas en un entorno. (Imagen basada en
Ikeda et al. [2013])

se fusionan en una sola para encontrar la ruta mas eficiente en términos
de coste. En el trabajo de Svenstrup et al. [2009], el comportamiento del
robot se basa en funciones de potencial adaptativas que se ajustan pa-
ra respetar los espacios sociales de las personas. Castro-Gonzalez et al.
[2010] proponen un método para predecir las posiciones de las personas
en situaciones de cruce utilizando la proxémica. El Modelo de Fuerza So-
cial Modificado (MSFM) (Ratsamee et al. [2013]) integra componentes
sociales (postura corporal, orientacion facial y espacio personal durante
el movimiento) en el SFM clasico basado en la posicién humana. En el
MSFM, la direcciéon prevista a corto plazo se describe mediante la pos-
tura corporal, y se anade una fuerza complementaria relacionada con la
orientacion facial para la estimacion de la intencién. La orientacién facial
se utiliza como la mejor indicacion de la direccion del espacio personal
durante el movimiento. Con el fin de dotar a los robots con la capacidad
de navegar en entornos humanos dindmicos de manera socialmente acep-
table, garantizando la comodidad y seguridad de las personas, Truong
and Ngo [2017] proponen ampliar el SFM con la técnica del Obstaculo
de Velocidad Reciproco Hibrido. El resultado es el llamado Modelo de
Movimiento Social Proactivo (PSMM), que considera no solo los estados
humanos (posicién, orientaciéon, movimiento, campo de visién y posturas
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de las manos) en relacién con el robot, sino también informacién inter-
activa social sobre las interacciones humano-objeto y humano-grupo. Se
proporcioné un articulo de investigacion que describe los conceptos so-
ciales de la teoria proxémica aplicada en el contexto de la navegacion
auténoma con conciencia humana por Rios-Martinez et al. [2015], y més
recientemente por Samarakoon et al. [2022]. En general, estos algoritmos
de navegacion modelan la interaccién humano-robot, haciendo hincapié
en mantener distancias de seguridad adecuadas, pero no consideran la
cooperacion humano-robot.

En escenarios con multitudes densas, un problema comun en los enfo-
ques proactivos que consideran la incertidumbre en la posicién de huma-
nos o robots es el conocido como Problema del Robot Congelado (PRC)
(Trautman et al. [2015]; Chen et al. [2022]) (Figura 2.13). En pocas pa-
labras, este problema surge cuando el robot no logra encontrar una ruta
viable debido a la discrepancia entre el movimiento predicho y el movi-
miento real de los agentes moviles. Para abordar este desafio, se debe
tener en cuenta la interaccién de todos los agentes con los obstaculos
estaticos y dinamicos del entorno. Esta estrategia es adoptada por los en-
foques basados en SFM (Ferrer and Sanfeliu [2014b]; Farina et al. [2016])
y por los enfoques de evitacion de colisiones reciprocas 6ptimas (ORCA)
(van den Berg et al. [2011]; Bera et al. [2016]; Luo et al. [2018]; Chen
et al. [2022]). En el enfoque de Farina et al. [2016], se propone la inte-
gracion del SFM con los modelos de locomocion humana de Laumond, lo
que permite reproducir de manera fiable los movimientos humanos tanto
en espacios libres como en entornos altamente concurridos. En el pla-
nificador cinematico proactivo de Ferrer and Sanfeliu [2014b], se utiliza
el Modelo de Fuerza Social Extendida (ESFM) para simplificar tanto el
modelo de prediccion como el sistema de planificacion bajo restricciones
diferenciales. Uno de los principales problemas de los enfoques basados
en SFM es que la configuracion de los parametros depende del escenario
especifico (Kim et al. [2015]). Por su parte, el enfoque ORCA lleva a cabo
una busqueda optimizada en el espacio geométrico viable para calcular
rutas libres. En la evitacion de colisiones reciprocas n-cuerpos propuesta
por van den Berg et al. [2011], el problema se reduce a resolver un pro-
grama lineal de baja dimensién basado en el concepto de VO. El enfoque
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de Patrones de Movimiento Global y Local (GLMP) (Bera et al. [2016])
aprende las caracteristicas del movimiento de los agentes y los patrones de
movimiento a partir de trayectorias 2D utilizando la inferencia bayesiana.
En este enfoque, los patrones de movimiento consideran aspectos locales,
como las velocidades actuales y preferidas, asi como caracteristicas glo-
bales, como puntos de entrada y caracteristicas de movimiento. Por otro
lado, el Modelo de Evitacién de Colisién Reciproca Optima para Peatones
(PORCA) propuesto por Luo et al. [2018] es un modelo de prediccién de
movimiento humano que tiene en cuenta la intencién de navegacion global
de la persona y las interacciones locales con el robot y otras personas. El
enfoque iORCA propuesto por Chen et al. [2022] utiliza un clasificador
bayesiano ingenuo para estimar el destino méas probable del peaton y cal-
cular su velocidad. Ademas, para manejar posibles cambios de intencién,
el iIORCA actualiza estos destinos en cada paso de tiempo. Por tltimo,
inspirado en el modelo RVO, el modelo eRVO integra el efecto emocional
en la toma de decisiones de la velocidad (Xu et al. [2021]). En general,
se ha demostrado que los enfoques ORCA son mas estables que el SFM
en escenarios de baja tasa de muestreo y en situaciones con multitudes
densas (Curtis et al. [2013]; Xu et al. [2021]).

Figura 2.13: El problema del robot congelado (FRP). El robot es R; y las elipses
representan la covarianza predictiva. No es facil para el robot encontrar una ruta
hacia el objetivo.
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Enfoques basados en datos también han sido propuestos para captu-
rar el movimiento de agentes considerando interacciones con obstaculos
estaticos y dindmicos. Inspirado en el éxito de las redes de Memoria a Cor-
to y Largo Plazo (LSTM) en otras tareas de investigacion, Alahi et al.
[2016] presentan el Social-LSTM, una arquitectura basada en datos para
predecir las trayectorias humanas en momentos futuros. Para capturar
las dependencias entre multiples secuencias correlacionadas, se introduce
una capa de agrupamiento social que permite que las LSTMs asociadas a
secuencias espacialmente cercanas compartan sus estados ocultos entre si.
De esta manera, el modelo puede aprender automaticamente interacciones
tipicas que ocurren entre trayectorias que coinciden en el tiempo.

Considerando que cada persona dentro de una multitud coopera impli-
citamente para evitar colisiones, la Atencién Social propuesta por Vemula
et al. [2018] captura la importancia relativa de cada individuo al navegar,
sin enfatizar la proximidad. No obstante, el desafio de estos enfoques ra-
dica en su alto costo computacional, lo que dificulta su implementacion
en robots moéviles.

En las tablas 2.2 y 2.3 podemos ver una comparaciéon de los méto-
dos descritos, asi como que estudios realizan simulaciones o experimentos
reales y cuales anaden alguna caracteristica especifica para mejorar el
confort social.

Experimentos

Los experimentos simulados en este grupo de métodos son de gran im-
portancia, ya que se estan obteniendo parametros para la navegacion, y la
calibracion de estos parametros determina la eficiencia de la navegacion
en experimentos reales. Sin embargo, la necesidad de correcciones y recali-
braciones puede afectar el rendimiento, y los resultados en los experimen-
tos reales podrian no ser satisfactorios, lo que conlleva una considerable
inversion de tiempo en la recalibracién de estos parametros.

Es importante comparar los diferentes escenarios que se usan para
realizar las simulaciones asi como los obstaculos dinamicos que se usan en
la mayoria agentes o peatones para provocar las colisiones con el robot.

En primer lugar, tenemos aquellos que sélo usan entornos simulados
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como van den Berg et al. [2008], Snape et al. [2011], Zanlungo et al. [2011],
Aoude et al. [2013], Farina et al. [2016] y van den Berg et al. [2011]. En es-
te grupo van den Berg et al. [2008],Snape et al. [2011] y Farina et al. [2016]
juegan variando los agentes implicados para ir modificando los parametros
de los entrenamientos. Mientras Farina et al. [2016] demuestran a través
de simulaciones como su Modelo de Fuerza Social Dirigida (HSFM) puede
cambiar suavemente entre comportamientos holonémicos y no holonémi-
cos segun las condiciones externas actuales. Ademas, van den Berg et al.
[2011] evaltian el rendimiento de su algoritmo de planificaciéon de mo-
vimiento lineal cuadratico gaussiano (LQG-MP) mediante simulaciones
para seleccionar una ruta. Mientras que Aoude et al. [2013] modelaron
tres escenarios con distintos niveles de complejidad y comportamientos.

El resto simula entornos obtenidos del mundo real. Ferrer et al. [2013a]
simulan entornos urbanos con personas en movimiento. No obstante, en
Luber et al. [2011] se recopila un conjunto de datos para un registro de vi-
deo y se compara el método de Seguimiento de Multiples Hip6tesis (MHT)
con su enfoque. Por su parte, Large et al. [2004] realizaron una recopi-
lacién de datos hibrida, utilizando datos modelados en un simulador y
datos de un sistema de seguimiento. Los datos recopilados por Thompson
et al. [2009] provienen de un entorno de oficina con movimiento humano.
A su vez, Du Toit and Burdick [2012] modelaron diferentes tipos de entor-
nos, abarcando desde entornos estaticos hasta dindmicos con diferentes
situaciones. Los datos obtenidos por Joseph et al. [2011] se registraron
mediante el seguimiento de helicopteros, mientras Ziebart et al. [2009]
instalaron medidores de distancia ldser en ubicaciones fijas alrededor del
laboratorio y ejecuté un algoritmo de seguimiento de peatones.

Por otro lado, Kuderer et al. [2013] modelaron escenarios aleatorios y
evaluo el comportamiento de los peatones. Por su parte, Ferrer and Sanfe-
liu [2011] utilizaron un conjunto de datos publicos de la base de datos del
mundo real del Edinburgh Informatics Forum, que incluye més de 92,000
trayectorias observadas de caminatas humanas en entornos publicos. Fi-
nalmente, Kabtoul et al. [2020] modelaron simulaciones que involucran
tanto a peatones como a vehiculos, mientras que Ikeda et al. [2013] reco-
pilaron trayectorias en un gran centro comercial.
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Tabla 2.2: Métodos que se utilizan para modelar el movimiento

humano
Referencia Métodos Simulaciones Exp. Reales Confort Social
van den Berg et al. [2008] Obstéculo de velocidad reciproca SI NO NO
Snape et al. [2011] Obstédculos hibridos de velocidad ST ST NO
reciproca
Zanlungo et al. [2011] SFM se extiende al futuro cercano ST SI ST
Ferrer et al. [2013a] Modelo de Fuerza Social (SFM) ST ST SI
Shiomi et al. [2014] Modelo de Fuerza Social de NO SI SI
Prediccién de Colisiones (CP-SFM)
Trautman et al. [2015] Algoritmo de procesos Gaussianos NO SI NO
que interactian con Multiples
Objetivos
Large et al. [2004] Velocidad de obstéculos (VO) SI NO NO
Prediccién del movimiento de
obstéculos
Thompson et al. [2009] Modelo Probabilistico del SI NO NO
Movimiento Humano
Du Toit and Burdick [2012]  Umbral de la incertidumbre ST NO NO
Joseph et al. [2011] Procesos gaussianos (GP) ST NO NO
Proceso de Dirichlet (DP)
Aoude et al. [2013] RR-GP: modelo de patrén de ST NO NO
movimiento aprendido combinando
la flexibilidad de los procesos
gaussianos (GP) con la eficiencia
de RRT-Reach
Ziebart et al. [2009) Control éptimo inverso de entropia SI NO NO
méxima
Bennewitz et al. [2002] Patrones de movimiento humano NO ST ST
Kuderer et al. [2013] Entropia méxima ST ST SI
Ferrer and Sanfeliu [2011] Predictor de ventana de tiempo CLP  SI NO NO
Kabtoul et al. [2020] Funcién cuantitativa variable en ST NO NO
el tiempo para modelar la
cooperaciéon HR
Tkeda et al. [2013] Subobjetivos para recuperar ST NO NO
informacion 1til
Modelado del entorno y
simulacién de peatones
Subobjetivos utilizados como
nodos del planificador de
trayectorias global del robot y
como nodos del planificador en
el simulador de peatones
Luber et al. [2011] Proceso de Poisson espacial SI NO NO

no homogéneo

Inferencia bayesiana a partir de
observaciones de creacién de
trayectorias

Eventos de coincidencia y

falsas alarmas

Obtenidos mediante introspeccién
de un rastreador de personas

de multipleshipdtesis basado en laser
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Tabla 2.3: Métodos que se utilizan para modelar el movimiento

humano II

Referencia

Meétodos

Simulaciones

Exp. Reales Confort Social

Vega et al. [2019]

Mead and Mataric [2012]
Mead et al. [2011]

Sisbot et al. [2007]
Svenstrup et al. [2009]
Castro-Gonzalez et al. [2010]

Ratsamee et al. [2013]

Truong and Ngo [2017]
Ferrer and Sanfeliu [2014b]
Farina et al. [2016]

van den Berg et al. [2011]

Bera et al. [2016]

Luo et al. [2018]

Chen et al. [2022]

Xu et al. [2021]
Alahi et al. [2016]

Vemula et al. [2018]

Funcién de densidad espacial adaptativa
Representacién gaussiana asimétrica para
el espacio personal

Inclusién de las capacidades espaciales
Mapeo de caminos probabilisticos (PRM)
Arbol aleatorio de exploracion répida
(RRT)

Algoritmo de banda eldstica

Marco probabilistico para la produccién
de comportamiento proxémico en (HRI)
Enfoques basados en heuristicas

vs. Enfoques aprendidos

Criterios relacionados con la seguridad

y la visibilidad

Funciones de potencial adaptativas que
respetan los espacios sociales

Modelos ocultos de Markov para
predicciones

Modelo SFM modificado (MSFM) que
considera la postura corporal,la
orientacién facial y el espacio personal
Modelo de Movimiento Social

Proactivo (PSMM)

Modelo de Fuerza Social

Extendida (ESFM)

SFM con modelos de locomocién
humana de Laumond

Evitacién reciproca de colisiones de
n-Cuerpos

Enfoque GLMP - Patrones de Movimiento
Global y Local

Datos de trayectorias peatonales
utilizando Inferencia Bayesiana

Filtros de Kalman de Conjunto (EnKF)
y Expectacion Maximizacion (EM)
Evitacién Optima Reciproca de Colisiones
de Peatones (PORCA) combinado con un
algoritmo de Procesos de Decisién de
Markov

Parcialmente Observables (POMDP)
Marco de Control Predictivo en Tiempo
Real (MPC) Interactivo

ORCA Mejorado por Intencién (IORCA)
Obstaculos de Velocidad Reciproca
Emocionales (eRVO)

Redes de Memoria a Largo y Corto Plazo
Sociales (Social-LTSM)

Atencién Social

Arquitectura S-RNN

SI

ST

ST

SI

SI

ST

ST

ST

SI

SI

ST

ST

SI

ST

SI

ST

ST

SI SI

NO ST

NO ST

ST SI

SI SI

NO ST

SI SI

SI ST

ST SI

NO SI

NO NO

NO SI

ST SI

SI ST

NO SI

NO ST

NO ST
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Vega et al. [2019] simularon diferentes comportamientos en un apar-
tamento real modelado. Ademéas, Mead and Mataric [2012] llevaron a
cabo modelados y simulaciones en varios entornos, mientras que Mead
et al. [2011] distinguen al registrar caracteristicas corporales a través de
un kinect para mejorar algoritmos de navegacion predictiva en futuros
métodos. Sisbot et al. [2007] modelaron diversas situaciones basadas en
escenarios reales y compara el Planificador de Movimiento Consciente de
Humanos (HAMP) con un planificador de movimiento estandar.

Por su parte, Svenstrup et al. [2009] realizaron dos simulaciones en
entornos de laboratorio modelados, mientras que Castro-Gonzalez et al.
[2010] utilizaron datos registrados de un centro comercial, enfocdndose en
un “area caliente” donde las personas modifican sus trayectorias al cru-
zarse. Asimismo, Ratsamee et al. [2013] registraron el comportamiento
humano durante movimientos de evasién y Truong and Ngo [2017] simu-
laron un centro comercial.

En dltimo lugar, Ferrer and Sanfeliu [2014b] validaron su planificador
en un entorno simulado antes de cualquier interaccion real con personas.

Los restantes se centran en realizar simulaciones a partir de los com-
portamientos del mundo real fijandose en datos recopilados en zonas de
transito de peatones:

Bera et al. [2016] presentan un algoritmo que aprende flujos de mo-
vimiento a partir de trayectorias peatonales del mundo real extraidas de
videos y lo prueba en diversos conjuntos de datos de multitudes con di-
ferentes densidades. Luo et al. [2018] evalian la precisiéon de prediccién
de su modelo de movimiento de peatones utilizando datos del mundo real
e ilustra el rendimiento de su sistema de planificacién en tres escenarios
desafiantes en simulacion. Ademds, Chen et al. [2022] evaltan el rendi-
miento de prediccién de su modelo de evasion de colision reciproca éptima
interactiva (iIORCA) y lo compara con enfoques lideres en la prediccién
de movimientos de peatones utilizando conjuntos de datos de video ptubli-
cos reales. También evaltia y compara experimentalmente el rendimiento
de navegacién de su algoritmo de control predictivo interactivo (iMPC)
con enfoques de navegacion de vanguardia utilizando simuladores, ade-
mas de probar iMPC en un experimento del mundo real con un robot
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moévil. Finalmente, Xu et al. [2021] llevan a cabo un conjunto diverso de
simulaciones de multitudes en situaciones de multiples peligros y valida
su enfoque comparando los resultados de las simulaciones con videos de
evacuacion de multitudes del mundo real.

Finalmente, Alahi et al. [2016] y Vemula et al. [2018] presentan ex-
perimentos utilizando conjuntos de datos de trayectorias humanas para
evaluar sus modelos propuestos. Los conjuntos de datos utilizados, ETH y
UCY, estan disponibles publicamente y representan entornos concurridos
del mundo real con comportamientos grupales complejos, como parejas
caminando juntas, grupos cruzandose y formandose y dispersandose en
algunas escenas. El primer articulo, Alahi et al. [2016], evalian su modelo
propuesto en 5 conjuntos de datos: el conjunto de datos ETH, que con-
tiene dos escenas con 750 peatones diferentes en cada una y se divide en
dos conjuntos (ETH y Hotel); y el conjunto de datos UCY, que contiene
dos escenas con 786 personas y tiene 3 componentes: ZARA-01, ZARA-02
y UCY. El nimero total de trayectorias evaluadas no se especifica en el
articulo. Por otro lado, el segundo articulo, Vemula et al. [2018], evalian
su modelo propuesto, Atenciéon Social, en los mismos dos conjuntos de
datos, ETH y UCY, pero con un total de 1536 peatones y 5 conjuntos de
multitudes, en comparacion con el primer articulo. También compara el
rendimiento de su modelo con Social LSTM, que se demostré que tiene
un mejor rendimiento que otros métodos tradicionales, como el modelo
lineal, el modelo de fuerzas sociales y los Procesos Gaussianos Interactivos
en un estudio previo.

Realizar experimentos reales es crucial, ya que evidencian la interaccion
entre las personas y los robots, permitiéndonos evaluar su rendimiento y
su capacidad de adaptarse rapidamente a situaciones imprevistas.

Es relevante mencionar que Ferrer et al. [2013a] y Shiomi et al. [2014]
emplean entornos exteriores; no obstante, seria interesante probar en di-
versos escenarios exteriores para validar el método, méas alla del entorno
basado en simulaciones.

Al analizar Trautman et al. [2015] y Bennewitz et al. [2002], se desta~
ca que los experimentos se centran en interrumpir a personas que suelen
llevar a cabo tareas especificas en dichos entornos, como disfrutar de una
comida en Chandler Dinner Hall, trabajar en una oficina o en una residen-



2.2. HACIA UNA NAVEGACION SOCIALMENTE APROPIADA. 91

cia. En cuanto a Kuderer et al. [2013], todos los experimentos se enfocan
en el cruce con seres humanos.

Los experimentos de Vega et al. [2019] se llevaron a cabo en un apar-
tamento, centrandose en demostrar una maniobra socialmente aceptable.
En Sisbot et al. [2007], el concepto de zona oculta resulta relevante, siendo
el primero en abordar este concepto, el cual es fundamental tener presente.

Las experiencias de Svenstrup et al. [2009] demuestran el potencial
del sistema, mostrando que el método de Razonamiento Basado en Ca-
sos (CBR) implementado puede aplicarse de manera efectiva a un robot
que necesita evaluar el comportamiento humano. Por otro lado, Ratsa-
mee et al. [2013] es significativo, ya que analizan la orientacion facial.
Finalmente, Truong and Ngo [2017] compararon los resultados del Mode-

lo de Fuerza Social (SFM) con el Modelo de Movimiento Social Proactivo
(PSMM).

En el caso de Ferrer and Sanfeliu [2014b], se utiliz6 un entorno real
controlado, mientras que Luo et al. [2018] resulta interesante por el uso
de un robot mévil en un entorno exterior. En Chen et al. [2022], el robot
navega en un area interior abierta con al menos cinco peatones, simulando
la navegacion en multitudes densas en el area circundante.

Asimismo, es destacable la variedad de robots utilizados en los experi-
mentos realizados por diferentes autores. Por ejemplo, Snape et al. [2011]
emplearon un robot aspirador iRobot, mientras que los robots méviles
fueron ampliamente utilizados por Ferrer et al. [2013a] y Ferrer and San-
feliu [2014b] con Tibi & Dabo; Kuderer et al. [2013] con un robot mévil,
Truong and Ngo [2017] con la plataforma de robot mévil Eddie equipada
con un sensor Microsoft Kinect, y Chen et al. [2022] con el robot mévil
SUMMIT-XL STEEL proporcionado por Robotnik. Por su parte, Pioneer
3-DX fue utilizado por Shiomi et al. [2014], Trautman et al. [2015] optaron
por Pioneer 3-DXR, y Bennewitz et al. [2002] utilizaron Pioneer I.

Entre otros tipos de robots, se emplearon el manipulador auténomo
omnidireccional Shelly por Vega et al. [2019]; la plataforma robdtica
Rackham por Sisbot et al. [2007]; la plataforma FESTO Robotino por
Svenstrup et al. [2009]; un robot humanoide con un Kinect por Ratsamee
et al. [2013]; y un scooter robot por Luo et al. [2018].
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Confort Social

Todos estos documentos son conscientes de la necesidad de evitar coli-
siones, priorizando una interaccion fluida y segura. Sin embargo, algunos
presentan caracteristicas interesantes para mejorar el confort social. Des-
taca que Shiomi et al. [2014] introducen normas sociales, mientras que
Kuderer et al. [2013] incorporan las posturas actuales de los seres hu-
manos y Kabtoul et al. [2020] emplean la navegacién cooperativa. En
Vega et al. [2019], se propone el uso de una funcién de densidad espacial
adaptable para la navegacién social en entornos estaticos con seres hu-
manos. Mead and Mataric [2012] agregan parametros espaciales, y Mead
et al. [2011] presentan métricas para analizar el comportamiento espacial
humano, discutiendo su utilidad en sistemas autéonomos de interaccion
social. Svenstrup et al. [2009] describen un método para estimar la pos-
tura de una persona en un escenario de interaccién con un robot mévil
mediante un escaner laser y adaptando el comportamiento del robot en
consecuencia. Por otro lado, Castro-Gonzalez et al. [2010] se enfoca en
predecir las posiciones futuras de las personas para ayudar a los robots a
comprender y reaccionar de manera segura y natural al comportamiento
humano.

En el caso de Ratsamee et al. [2013], se incorpora la cognicién facial
y la postura corporal, lo que introduce una interaccién mas natural para
los humanos. Mientras tanto, Truong and Ngo [2017] se centra en una
planificacién segura y proactiva. Por otro lado, Ferrer and Sanfeliu [2014b]
se enfoca en minimizar las molestias a otros peatones, y los estudios de
Farina et al. [2016], Bera et al. [2016] y Luo et al. [2018] se llevan a cabo
en entornos concurridos. Chen et al. [2022] miden el nivel de comodidad
de los peatones durante el movimiento y la interaccion.

Ademads, el enfoque presentado en Xu et al. [2021] es sdlido y capaz
de generar de manera efectiva dinamicas realistas de multitudes y emo-
ciones de pénico, lo que lo hace adecuado para entornos complejos y con
miultiples riesgos. Finalmente, Alahi et al. [2016] y Vemula et al. [2018] se
centran en las interacciones sociales.
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2.2.2.2. Estrategias de navegacién utilizando modelos de movimiento de
agentes

Una vez que se dispone de un modelo del movimiento humano, el si-
guiente paso en un enfoque proactivo es definir un planificador capaz de
encontrar una politica de navegacién 6ptima. Foka and Trahania [2010]
sugieren un modelo unificado para considerar la planificacién global y
local (asi como la localizacion). El modelo es una instancia especifica
del Proceso de Decision de Markov Parcialmente Observable Jerarqui-
co (POMDP), llamado Robot Navigation-HPOMDP (RN-HPOMDP). El
marco estima el destino final de todos los agentes moviles, y esta infor-
macién se emplea para evitar obstdculos de manera efectiva. Svenstrup
et al. [2010] proponen un algoritmo para la planificacién de la trayectoria
del robot en entornos humanos dinamicos, utilizando un campo potencial
generado a partir de las posiciones y movimientos percibidos de las perso-
nas. El problema se resuelve utilizando un algoritmo de Arbol Aleatorio
de Exploracion Rapida (RRT) mejorado con un modelo y controlador
de movimiento del robot, y utilizando un enfoque de Control Predictivo
de Modelo (MPC) para ejecutar solo un segmento corto de la trayectoria
planificada. El método minimiza el costo de atravesar el campo potencial,
lo que resulta en trayectorias de robot comodas y naturales. Du Toit and
Burdick [2012] describen un marco de MPC para la planificacién en una
escena dinamica.

Park and Kuipers [2011] y Park et al. [2012] proponen combinar MPC y
el control del punto de equilibrio para proporcionar un control de punto de
equilibrio predictivo del modelo (MPEPC) para un robot de silla de ruedas
que navega en multitudes. Para tener en cuenta la intencién humana y
las interacciones humano-robot, el marco interactivo MPC (iMPC) fue
propuesto por Chen et al. [2022]. El marco iMPC aplica el modelo iORCA
en la funcién de transicién de estado para predecir los estados humanos,
y amplia este modelo interactivo con restricciones de robot.

Basados en el SFM, Ferrer et al. [2013a,b] ponen énfasis en el diseno
de marcos de navegacion conscientes de la sociedad, donde temas como
la comodidad y seguridad humanas son de vital relevancia. Ferrer et al.
[2013b] integraron la intencién y la interaccion del peatén en un esquema
de navegaciéon consciente de la presencia humana del robot basado en el
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Figura 2.14: El robot Dabo acompanando a una persona hasta la meta deseada mien-
tras navega en un escenario lleno de gente (imagen tomada de Ferrer and Sanfeliu
[2014a]): (Izquierda) imagen capturada por la cAmara del robot; (centro) el robot Da-
bo; (derecha) la GUI del robot. Los cilindros verdes corresponden a personas y el
cilindro naranja corresponde al objetivo. Permiso por ELSEVIER 5483750554512

concepto de fuerzas sociales. Sus experimentos muestran que la navega-
cion consciente de la sociedad es adecuada para una tarea de compania
de robot en espacios abiertos.

Para respetar el espacio personal de las personas, evitando al mismo
tiempo las colisiones, Rios-Martinez et al. [2011] proponen una extensién
del algoritmo RRT para la navegacion. El enfoque Risk-RRT utiliza un
aprendizaje de procedimientos gaussianos para estimar el drea ocupada
por la persona (o-space).

Aunque la intencionalidad humana fue predicha, en cierto sentido, por
Ikeda et al. [2013], el tema es el nicleo de las propuestas de Ferrer and
Sanfeliu [2014a] y Palm et al. [2016]. La Prediccién de Intencionalidad
del Movimiento Humano Bayesiano (BHMIP) emplea el método de Ex-
pectation - Maximization para estimar puntos de destino Ferrer and San-
feliu [2014a]. El método tiene una formulacién sencilla, una complejidad
computacional baja y supera a los métodos existentes como los propuestos
por Foka and Trahania [2010]. La Figura 2.14 proporciona una instanta-
nea del robot Dabo, utilizado para probar el BHMIP. La propuesta de
Palm et al. [2016] se centra en el reconocimiento de las intenciones hu-
manas en un escenario de interacciéon humano-robot. El marco incluye un
método para predecir y evitar colisiones mediante la extrapolacion de las
intenciones humanas.

Teniendo en cuenta la interaccién entre humanos y robots, Ferrer et al.
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[2017] proponen un marco de navegaciéon consciente de la sociedad que
permite al robot acompanar a la persona de manera segura y natural. En
este escenario, el robot companero tiene que cumplir con dos objetivos
simultaneamente: navegar hacia el destino predicho de la persona y acer-
carse a la persona que lo acompana. El modelo de prediccion se basa en
el Extended SFM (ESFM).

El planificador de navegacion cooperativa de Khambhaita and Alami
[2017] es una herramienta disenada para planificar trayectorias coope-
rativas para robots y humanos, respetando las restricciones cinematicas
del robot y evitando otros obstaculos dindmicos no humanos. El pla-
nificador puede adaptar la trayectoria del robot y proponer soluciones
de co-navegacion incluso en espacios reducidos. Predice una trayectoria
plausible para los humanos y planifica una trayectoria correspondiente
para el robot que cumple con las restricciones sociales. El planificador
genera trayectorias tanto para humanos como para robots utilizando un
solucionador 6ptimo basado en graficos y equilibra los esfuerzos entre am-
bos agentes para resolver la tarea de co-navegacion. El enfoque incluye
proxémica, tiempo de colision y restricciones direccionales durante la op-
timizacion. La optimizaciéon de la trayectoria utiliza un enfoque de banda
elastica y mapea un problema de minimos cuadrados en una representa-
cién de hipergrafos para ajustar la posicién y orientacion de los nodos y
minimizar las restricciones impuestas.

De manera similar a lo descrito en la subsecciéon anterior, ignorar la
cooperacion entre los agentes moviles en la planificacién de la ruta puede
llevar al bloqueo del robot. En la propuesta de Kabtoul et al. [2022], se
sugiere una maniobra proactiva y natural para la navegacion alrededor
de las personas. El enfoque consta de dos pasos principales. En primer
lugar, se explora el espacio y se divide dindmicamente en un conjunto
de canales utilizando un segmento local de la ruta global. El canal 6pti-
mo se determina utilizando un modelo de costo difuso y su linea central
proporciona la ruta objetivo al médulo de navegacion local. Para simular
un comportamiento de direcciéon similar al humano, se adapta una ma-
niobra de cambio de carril suave para desplazarse entre canales mediante
una ruta de transicién cibica. En la etapa final, se derivan comandos de
control de seguimiento precisos utilizando un método de control de modo
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deslizante.

En la tabla 2.4 podemos ver una comparacion de los métodos descritos,
asi como que estudios realizan simulaciones o experimentos reales y cuales
anaden alguna caracteristica especifica para mejorar el confort social.

Experimentos

A continuacion, analizaremos brevemente los experimentos realizados
por estos métodos para comprobar su validez en diferentes entornos.

En primer lugar, Svenstrup et al. [2010] exploran la dindmica en una
calle peatonal simulada, proporcionando informacién sobre cémo los ro-
bots pueden interactuar y navegar en un entorno similar al de una calle
peatonal real. Foka and Trahania [2010] combinan datos reales y simu-
lados en un cuarto vestibulo de entrada principal, resaltando la utilidad
de la simulacién para estudiar y mejorar el comportamiento del robot en
situaciones especificas. Rios-Martinez et al. [2011] introducen una con-
versacion entre dos humanos en un area espaciosa, utilizando un mapa
previamente construido mediante la funcion SLAM. Este enfoque contri-
buye al entendimiento de la interaccién social en entornos robotizados. En
los estudios presentados en Park and Kuipers [2011] y Park et al. [2012] se
usan entornos mapeados, con el segundo replicando un corredor en forma
de L, similar a un experimento real. Estos enfoques subrayan la impor-
tancia de la replicacion y adaptacion a escenarios especificos. Du Toit and
Burdick [2012] abordan comportamientos complicados e independientes
del agente, explorando escenarios interactivos entre el robot y el agen-
te humano. Este enfoque proporciona informacion sobre la autonomia y
complejidad de los comportamientos robéticos. Finalmente, Ferrer et al.
[2013b] y Ferrer and Sanfeliu [2014a] utilizan entornos sociales simulados
y un foro de informéatica simulado en Edimburgo, respectivamente. Es-
tos estudios amplian el andalisis a entornos mas complejos y especificos,
explorando la adaptabilidad del robot en situaciones sociales variadas.

Palm et al. [2016] examinan la interaccién entre un humano y dos
robots, destacando la capacidad del robot para gestionar multiples inter-
acciones simultaneas. Ferrer et al. [2017] se centra en el aprendizaje de
parametros en diferentes escenarios y densidades de peatones, proporcio-
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nando informacién crucial sobre la capacidad del robot para aprender y
adaptarse en entornos urbanos. Khambhaita and Alami [2017] abordan
la navegacion con restricciones sociales, incorporando la complejidad de
factores sociales en la planificacién del robot. Kabtoul et al. [2022] in-
troducen densidades espaciales variables y escenarios de cruce frontal y
lateral, comparando con el método de planificacién probabilistica Risk-
RRT. Este estudio contribuye a la evaluacién y mejora de métodos de
planificaciéon en entornos complejos.

No todos llevan a cabo experimentos con robots reales, sin embargo,
realizar pruebas con robots reales afiade un valor significativo a los mé-
todos al aumentar la confiabilidad y la robustez de estos. Entre aquellos
que realizan estos experimentos nos encontramos con el estudio de Foka
and Trahania [2010], que destaca un comportamiento robusto del robot
al alcanzar puntos de destino asignados y evitar obstaculos humanos u
otros objetos en un vestibulo.

En contraste, el trabajo de Park and Kuipers [2011] se desarrolla en un
entorno controlado, utilizando un robot en silla de ruedas con objetivos
predefinidos. Este escenario proporciona control sobre variables especifi-
cas, permitiendo una evaluaciéon més precisa del rendimiento del robot en
condiciones particulares.

Posteriormente en Park et al. [2012] llevan la investigacion un paso mas
alla, explorando el desempefio del robot en silla de ruedas en diferentes
espacios, desde pasillos estrechos hasta salas abiertas. Este enfoque am-
pliado arroja luz sobre la capacidad del robot para adaptarse a variaciones
en el entorno y enfrentar desafios especificos de movilidad.

Ferrer et al. [2013b] llevan la interaccién humano-robot a entornos
urbanos, donde los robots Tibi y Dabo participan en escenarios mas com-
plejos e impredecibles. Este cambio en el entorno destaca la versatilidad
del robot y su capacidad para interactuar de manera efectiva en contextos
urbanos dinamicos.
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Tabla 2.4: Métodos que se utilizan para resolver el problema de

navegacion.

Referencia

Métodos

Simulaciones

Exp. Reales Confort Social

Svenstrup et al. [2010]

Arbol aleatorio de exploracién rapida
(RRT)

Problema de generacion de trayectorias
Control predictivo basado en modelo
(MPC)

Campo potencial dindmico

ST

NO NO

Foka and Trahania [2010]

Navegacion predictiva realizada de
manera global con el uso de un POMDP
Red neuronal polinémica (PNN)
Prediccién de movimiento futuro
Navegacion Robot-HPOMDP
(RN-HPOMDP)

ST

ST NO

Rios-Martinez et al. [2011]

Algoritmo de navegaciéon RISK-RRT
Procesos Gaussianos aprendidos
Espacio personal

Modelo de o-espacio en formaciones
en F

SI

NO SI

Park and Kuipers [2011]

La formulacién de la ley de control
cineméatico

El algoritmo de seguimiento de
postura para un movimiento suave

y cémodo de robots de tipo monociclo

SI

ST NO

Park et al. [2012]

Framework de Control Predictivo del
Punto de Equilibrio (MPEPC)

ST

SI SI

Du Toit and Burdick [2012]

Planificacién de movimiento

SI

NO SI

Ferrer et al. [2013b]

SFM e informacién de predicciéon

ST

SI SI

Ferrer and Sanfeliu [2014a]

Prediccién de Intencionalidad del
Movimiento Humano Bayesiano
BHMIP de ventana deslizante (BHMIP)
Dos variantes: el BHMIP de ventana
deslizante y el BHMIP de decaimiento
temporal

Método de expectacién-maximizacién

SI

SI SI

Palm et al. [2016]

Reconocer la intencién humana con
velocidades relativas

Evitar colisiones mediante la
extrapolacién de intenciones humanas
y el dngulo de direccién

Esfera de brijula

Reglas difusas para interacciones
humano-robot

ST

NO SI

Ferrer et al. [2017]

Marco de navegacién consciente de la
sociedad para permitir que un robot
navegue acompafiando a la persona

SI

NO SI

Khambhaita and Alami [2017]

Planificador de navegacién cooperativa
Optimizacién de trayectorias: Banda
elastica

Método de expectacién-maximizacion
Marco de optimizaciéon

Solucionador éptimo basado en graficos
Restricciones de tiempo de colisién y
direccionales durante la optimizacién

ST

ST SI

Kabtoul et al. [2022]

Planificador de navegacién cooperativa

ST

NO SI
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Las investigaciones posteriores de Ferrer and Sanfeliu [2014a] y Ferrer
et al. [2017] profundizan en la interaccién humano-robot al involucrar vo-
luntarios que caminan junto al robot y explorar el aprendizaje interactivo.
Estos estudios ofrecen una comprension mas rica de la capacidad del ro-
bot para adaptarse y aprender en tiempo real, mejorando su interaccién
con los usuarios.

Finalmente, el trabajo de Khambhaita and Alami [2017] destaca la
importancia de la implementacion en un entorno real con restricciones
reales. La plataforma robodtica enfrenta desafios y limitaciones del mundo
real, lo que proporciona informacién valiosa sobre la viabilidad y eficacia
del robot en situaciones mas complejas

Confort Social

Los métodos analizados presentan enfoques diversos para mejorar la
interaccion entre robots y entornos sociales.

Rios-Martinez et al. [2011] incorporan convenciones sociales en la es-
trategia de navegacién, Park et al. [2012] realizan una adaptacién del
comportamiento en la deteccion de peatones, Du Toit and Burdick [2012]
anaden la habilidad para enfrentar agentes en diversas circunstancias,
Ferrer et al. [2013b] se centran en una navegacién basada en reacciones
instantaneas a informacion sensorial y fuerzas sociales.

Por otro lado, Ferrer and Sanfeliu [2014a] realizan una prediccién del
destino humano y posicionamiento del robot en consecuencia. Mientras
Palm et al. [2016] realizan una prediccién de movimientos humanos para
planificacion de reacciones.

Finalmente, Ferrer et al. [2017] proponen un Modelo de retroalimen-
tacion humana capaz de manejar situaciones realistas. Khambhaita and
Alami [2017] consideran las restricciones sociales. Kabtoul et al. [2022]
realizan maniobras proactivas y comprension de la reaccién e intenciéon
de peatones e incorpora una transmisiéon de comportamiento de direcciéon
similar al humano para una navegaciéon amigable.
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2.2.3. Enfoques basados en el aprendizaje

En los 1ltimos anos, varios investigadores han explorado métodos pa-
ra que los robots aprendan politicas de navegacion adaptadas a entornos
especificos. El Aprendizaje Profundo por Refuerzo (DRL) se ha utiliza-
do con frecuencia para este proposito. Se han propuesto enfoques como
la Evitacién de Colisiones con DRL (CADRL) (Chen et al. [2017D]), el
Aprendizaje por Refuerzo Atento a lo Social (SARL) (Chen et al. [2019])
y el DRL Atento a los Objetos Sociales (SOADRL) (Liu et al. [2020]) para
abordar este desafio. Sin embargo, la estimacién exacta de las posiciones
de los peatones puede resultar complicada en situaciones del mundo real.
Para evitar este calculo, los enfoques de Aprendizaje de Extremo a Ex-
tremo (E2E) mapean directamente las entradas sensoriales en bruto a los
comandos de direccién deseados. Por otro lado, el problema de automa-
tizar el calculo de la funcién de recompensa en enfoques basados en DRL
se ha tratado mediante el Aprendizaje Inverso por Refuerzo (IRL). Al
aprender directamente la funcion de recompensa a partir de los datos,
el IRL puede mejorar la velocidad de aprendizaje y el rendimiento del
sistema. Se han utilizado varios enfoques de IRL para aprender compor-
tamientos de navegacion social para robots, que incluyen la optimizacion
de los parametros de la funciéon de recompensa mediante la estimacion de
maxima verosimilitud (Henry et al. [2010]), y el modelado de IRL desde
una perspectiva bayesiana (Kim and Pineau [2016]).

2.2.3.1. Aprendizaje profundo por refuerzo y enfoques de principio a fin

Recientemente, el Aprendizaje Profundo por Refuerzo (DRL) ha sur-
gido como una herramienta exitosa para abordar tareas que no admiten
soluciones directas de ingenieria. En esencia, el DRL introduce redes neu-
ronales profundas para resolver problemas de aprendizaje por refuerzo.
En el contexto de la navegacion de robots, se han propuesto numerosos
enfoques para entrenar una politica de evitacion de colisiones basada en
DRL en la dltima década, algunos de los cuales consideran la concien-
cia social. Chen et al. [2017b] utilizan DRL para entrenar una estrategia
de navegacién en un escenario multiagente (Evitacién de Colisiones con
DRL, CADRL). La funcién de recompensa creada manualmente beneficia
positivamente el logro del objetivo deseado y penaliza las colisiones. Esta
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propuesta se amplié para considerar a los humanos y las normas sociales
en Chen et al. [2017a] (SA-CADRL). Especificamente, en este trabajo, se
aprendié un comportamiento socialmente conforme (por ejemplo, pasar
por el lado derecho) utilizando una funciéon de recompensa que depende
de la dinamica situacional. El esquema fue mejorado por Everett et al.
[2018], que aprovecharon el procesamiento de GPU para entrenar mul-
tiples agentes en paralelo y la Memoria a Corto y Largo Plazo (LSTM)
para convertir el estado de tamafio variable de la multitud en un vector
de tamano fijo. Aunque estos enfoques tuvieron éxito en la navegacion
multiagente, no tuvieron en cuenta interacciones complejas entre huma-
nos (Samsani and Muhammad [2021]). Para mejorar la comodidad de las
personas que comparten el espacio con un robot, Hu et al. [2022] utili-
zan indices de estrés social en la funcion de recompensa y en la red de
valores del marco de DRL. Emplea un perceptrén multicapa para extraer
caracteristicas locales y puntuaciones de atencion social. Al igual que los
enfoques mencionados, utilizan posiciones precisas de los peatones como
entrada, lo cual presenta un desafio para un robot real en un entorno real
(Dugas et al. [2021]). Por su parte, Gil et al. [2021] proponen calcular las
acciones del robot mediante una combinacién de velocidades del robot
aprendidas mediante un modelo de RL (AutoRL Francis et al. [2020])
y velocidades del robot calculadas utilizando un SFM (Zanlungo et al.
[2011]).

Enfoques anteriores suelen abordar la navegacion del robot en entor-
nos concurridos como un problema de interaccion humano-robot unidi-
reccional, presentando dificultades a medida que la multitud crece. Para
superar esta situacién, Chen et al. [2019] proponen modelar explicita-
mente la interaccién entre la multitud y el robot (mediante el enfoque
de Aprendizaje por Refuerzo Atento a lo Social, SARL). Se emplea la
autoatencion para comprender la importancia colectiva de la multitud al
considerar las interacciones tanto entre humanos como entre humanos y
robots. Sin embargo, el enfoque SARL no abarca los obstaculos en las
politicas aprendidas, cuestion que el SOADRL en Liu et al. [2020] abor-
dan. Este tltimo amplia el SARL al procesar por separado la informacion
relacionada con objetos estaticos y dinamicos, ademas de lidiar con el
desafio de la navegacion en multitudes con sensores que tienen un campo
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de vision limitado. Al igual que el SA-CADRL, tanto el SARL como el
SOADRL hacen uso de la posicién exacta de los agentes méviles en la
entrada.

Para abordar el problema de las multitudes de gran tamano, Chen
et al. [2020] proponen capacitar al sistema para identificar a las personas
en la multitud que son criticas para la navegacién. Este enfoque utiliza
una representacion grafica para aprender esta politica, codificando infor-
macién sobre la multitud y previendo los niveles de atencién humana en
la tarea de navegacion. Se entrena una red convolucional gréfica basada
en datos de la mirada humana, la cual predice con precision la atenciéon
humana hacia distintos agentes en la multitud durante una tarea de nave-
gacion. La atencion aprendida se integra en la arquitectura de aprendizaje
por refuerzo basada en graficos.

El problema de la observacién parcial (debido a limitaciones de los sen-
sores, obstrucciones o incertidumbre en la percepcion) es abordado por
Gao et al. [2019] mediante el uso de una red neuronal recurrente (RNN)
conocida como unidad recurrente con compuertas (GRU) para inferir los
estados no observables. Para responder en tiempo real a los comporta-
mientos humanos, Samsani and Muhammad [2021] proponen modelar
“Zonas de Peligro” para el robot. Estas zonas se formulan teniendo en
cuenta el comportamiento humano en tiempo real y codifican todas las
posibles acciones que las personas pueden tomar en un momento dado. El
robot se entrena para evitar estas zonas de peligro y asi garantizar una
navegacion segura y fiable.

Con la ayuda de las redes neuronales profundas, el DRL puede aplicar
el aprendizaje de extremo a extremo (E2E), es decir, aprender un modelo
de caja negra que extrae caracteristicas de datos de alta dimensionalidad
capturados y aprende politicas complejas. De esta manera, evitan la ne-
cesidad de deteccién y seguimiento eficiente de personas. Desde un punto
de vista general, donde el objetivo es mapear directamente las entra-
das sensoriales en bruto a comandos de direccién deseados, el proceso de
aprendizaje se puede resumir de la siguiente manera (Long et al. [2018]):

= el robot se mueve segiin una accion dada y obtiene informacién del
entorno (observaciones) y una recompensa;

= siguiendo una politica y dada la observacion capturada, se genera
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una accion;
= la politica se actualiza mediante un algoritmo basado en RL.

El robot finalmente obtiene la politica éptima para lograr el objetivo
al repetir el proceso de aprendizaje. Para aplicar DRL en el contexto de
navegacién de extremo a extremo (E2E) de robots, es esencial estable-
cer toda la configuracién del problema y traducirla a un marco de RL
(Gromniak and Stenzel [2019]). Por ejemplo, para evitar colisiones, Long
et al. [2018] proponen mapear directamente las mediciones de laser 2D sin
procesar a comandos de movimiento deseados mediante una red neuronal
de 4 capas ocultas. Por otro lado, Shi et al. [2020] proponen un marco
de navegaciéon E2E que traduce los resultados dispersos de alcance laser
en acciones de movimiento. El objetivo de utilizar estos datos altamente
abstractos como entrada es permitir que los robots entrenados en simu-
laciones también se desplieguen en entornos reales. Aunque la propuesta
demuestra una navegacion robusta, se aplica en entornos relativamente
simples.

Una propuesta interesante es el Aprendizaje de Roles en Juego (RPL)
que propone Li et al. [2018] dotando a un robot de comportamientos
grupales apropiados cuando viaja con un acompanante humano. Esta
propuesta E2E utiliza redes neuronales para mapear datos sensoriales
a salidas de velocidad mientras se adhiere a normas sociales. El proceso
RPL se formula bajo un marco de RL y se optimiza utilizando la Opti-
mizacién de la Region de Confianza de Politicas (TRPO). Para aprender
directamente estrategias de control a partir de entradas visuales, Mnih
et al. [2015] combinan una Red Neuronal Convolucional (CNN) con un
algoritmo de aprendizaje Q (modelo de red DQN). Lee and Yusuf [2022]
mapean los datos de una camara RGB-D a comandos de direccién. Se
emplea una red neuronal profunda para detectar el objetivo, y la evasion
de colisiones y la navegacién son abordadas por un modelo DQN (o un
Doble DQN (DDQN)). El enfoque puede manejar obstaculos estaticos y
dinamicos, pero no considera factores sociales.

Los enfoques de planificacion E2E mencionados anteriormente utili-
zan RL. Otra opcién es emplear un esquema de aprendizaje supervisado
para imitar demostraciones de expertos (aprendizaje por imitacién, IL).
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IL es eficiente en términos de muestras y, con un conjunto de datos de
entrenamiento, se puede encontrar un modelo de navegacién rdpidamente
(Pfeiffer et al. [2017]). Sin embargo, IL es conceptualmente menos robusto
que RL (Pfeiffer et al. [2018]), ya que RL permite que el robot aprenda de
sus propios errores durante el entrenamiento (Tai et al. [2017]). Pfeiffer
et al. [2017] proponen un planificador de movimiento E2E basado en da-
tos, donde el robot aprende a navegar segun las preferencias del usuario
humano. Para lograr esto, se proporcionan demostraciones de expertos
sobre como navegar en un entorno de entrenamiento especifico. El objeti-
vo no es solo replicar las demostraciones proporcionadas en un escenario
determinado, sino también aprender politicas de evasién de colisiones y
transferirlas a entornos desconocidos. Utiliza un modelo tinico basado en
el marco de TensorFlow (Abadi et al. [2016]) para extraer informacion y
estimar los comandos de direccién. En el caso de Pfeiffer et al. [2018], se
combinan IL y RL en un solo escenario de navegaciéon sin mapas dirigi-
do por objetivos. El Aprendizaje de Imitacién Reforzada (R-IL) utiliza
demostraciones de expertos para pre-entrenar la politica de navegacion
y luego aplica una Optimizacién de Politica Restringida (CPO) (Achiam
et al. [2017]) para incorporar restricciones durante el entrenamiento de
RL. Los autores demuestran que este enfoque puede reducir el tiempo
de entrenamiento para alcanzar el mismo nivel de rendimiento que el RL
simple en un factor de 5. Las pruebas de Pfeiffer et al. [2017, 2018] se rea-
lizaron en un entorno estatico. El enfoque CrowdMove (Fan et al. [2018])
es un marco de entrenamiento multirobot, multiescenario y multietapa
(3M). Utiliza una red neuronal de 4 capas ocultas como un aproximador
de funcion no lineal para la politica de navegacion y amplia la Optimiza-
cién de Politica Proximal (PPO) (Schulman et al. [2017]) al escenario de
multiples robots. Los experimentos demuestran que la politica de nave-
gacion puede lograr la navegacion auténoma para diferentes plataformas
moviles en una amplia variedad de entornos con multitudes.

La planificacion y el aprendizaje a largo plazo para la navegacion en
medio de otros agentes moviles también se han combinado como moédulos
separados, pero estrechamente vinculados. En lugar de las soluciones an-
teriores de extremo a extremo (E2E), el objetivo aqui es permitir que el
planificador de movimiento estime la ruta y la descomponga en una serie
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Figura 2.15: Estructura de la CNN empleada (imagen basada de Pfeiffer et al. [2017]).
Dos bloques de construccién residuales proporcionan la estructura de la parte CNN
(He et al. [2016]), que toma los datos de entrada (datos ldser) y proporciona el vector
de caracteristicas a la parte FC. La capa FC del modelo fusiona este vector de carac-
teristicas con la informacién del objetivo para obtener los comandos de direccién de
traslacion y rotacion. La regularizacién L1 se aplica a todos los pardmetros del modelo.

de subobjetivos, siendo el controlador de bajo nivel aprendido el encarga-
do de adaptar la ruta a la dindmica de la situacién actual. Gao et al. [2017]
proponen la combinacion de un planificador de ruta con un controlador
de movimiento basado en una red neuronal (la red de intenciones). La red
de intenciones mapea imagenes a comandos de movimiento en un esque-
ma E2E. El planificador de ruta utiliza un mapa 2D previo para calcular
las rutas, proporcionando estas intenciones a la capa de red de intencio-
nes. El sistema de navegacion presentado por Pokle et al. [2019] también
fusiona un planificador de ruta y aprendizaje automatico. En este caso,
el planificador global calcula rutas hacia un objetivo, mientras que un
planificador local profundo de trayectoria y un controlador de velocidad
proporcionan comandos de movimiento. El controlador de movimiento de
bajo nivel se encarga de evitar obstaculos y respetar el espacio de los
peatones cercanos. Ambos enfoques han demostrado superar a un marco
de extremo a extremo donde no se considera la guia de planificacion. Por
otro lado, Pérez-D’Arpino et al. [2021] proponen una pila de navegacién
que combina la planificacién de movimiento y el aprendizaje por refuerzo
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(RL). El componente de RL aprende a manejar las interacciones locales
con otros agentes moviles mientras sigue la trayectoria globalmente pla-
nificada. Choi et al. [2020] plantean un marco en el que el DRL aprende
politicas de navegacion que se adaptan a una amplia gama de ponderacio-
nes de recompensa y otros parametros de navegacion. Luego, utilizan un
método de aprendizaje profundo bayesiano para optimizar los parametros
de navegacion segun las preferencias humanas.

En las tablas 2.5, 2.6 y 2.7 podemos ver una comparacion de los méto-
dos descritos, asi como que estudios realizan simulaciones o experimentos
reales y cuales anaden alguna caracteristica especifica para mejorar el
confort social.

Experimentos

El objetivo de esta seccion es examinar y comparar diversas técnicas
de simulacion y pruebas presentes en los documentos recopilados. Estos
detalles buscan proporcionar una vision completa de los documentos y
servir como un recurso valioso para analizar las técnicas de simulaciéon
utilizadas en el campo.

Esta fase se emplea para realizar entrenamientos y obtener los para-
metros mas optimos con el mejor rendimiento posible. Muchos de estos
trabajos utilizan esta fase para comparar distintos métodos y validar sus
mejoras al contrastar resultados. Por ejemplo, Everett et al. [2018] compa-
ran 2 métodos de deep RL. Samsani and Muhammad [2021] evaltian fun-
ciones de recompensa ajustadas socialmente, Liu et al. [2020] comparan
un modelo propuesto con otros en entornos aleatorios, y Gao et al. [2019]
proponen y compara un algoritmo de navegacién socialmente normativo
con varios métodos (ORCA, CADRL, GA3C-CADRL, SNNRL-GRU y
SNNRL). Por otro lado, Long et al. [2018] comparan su politica con la
evitacién éptima reciproca no holonémica (NH-ORCA).
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Tabla 2.5: Métodos para enfoques de DRL y E2E

Referencia Métodos Simulaciones  Exp. Reales Confort Social
Chen et al. [2017Db] Algoritmo de Evitacién de Colision SI NO NO

Multiagente Descentralizado basado en
una nueva aplicacién de aprendizaje
profundo por refuerzo

Chen et al. [2017a] SA-CADRL, un algoritmo de evitacién ST ST ST
de colisién multiagente que considera y
muestra comportamientos socialmente
conformes
Politica de navegacién eficiente en el
tiempo que respeta normas sociales comunes
Marco de aprendizaje por refuerzo

Everett et al. [2018] Algoritmo de evitacion de colisiones, ST ST ST
GA3C-CADRL, que se entrena en simulacién
con aprendizaje profundo por refuerzo sin
requerir ningtn conocimiento de la dindmica
de otros agentes
Memoria a corto y largo plazo (LSTM)
LSTM que permite al algoritmo utilizar
observaciones de un nimero arbitrario de
otros agentes

Samsani and Muhammad [2021]  Semejanza de comportamiento humano SI NO SI
mediante Aprendizaje Profundo por
Refuerzo
Las Zonas de Peligro se formulan
teniendo en cuenta el comportamiento
humano en tiempo real

Hu et al. [2022] Marco de aprendizaje profundo por NO NO NO
refuerzo (DRL) y la red de valor
El marco DRL incorpora estos indices
de estrés social

Dugas et al. [2021] Aprendizaje por refuerzo de la ST ST NO
navegacion de robots en entornos
humanos dindmicos
El entorno NavRepSim esté disenado
teniendo en cuenta las aplicaciones de RL
Gil et al. [2021] Modelo de Fuerza Social (SFM) que SI SI SI
permite la conciencia humana
Dos técnicas de Aprendizaje Automatico:
navegacion social y Red Neuronal (NN)
Técnica de aprendizaje por refuerzo (RL)

Francis et al. [2020] PRM-RL: Mapas de caminos probabilisticos S
(PRMs) como planificador basado en
muestreo y método de aprendizaje por
refuerzo-RL en el contexto de navegacién
interior

Chen et al. [2019] Interaccion Multitud-Robot (CRI) NO NO NO
Aprendizaje Profundo por Refuerzo
basadoen la Atencién

=

SI NO

Liu et al. [2020] Enfoque de aprendizaje por imitacién SI SI NO
y aprendizaje profundo por refuerzo
para la planificacién de movimiento
en entornos tan concurridos y desordenados
Chen et al. [2020] Red Convolucional de Grafos (GCN) SI NO NO
para el aprendizaje por refuerzo
para integrar informacién
Red de atencién entrenada utilizando
datos de mirada humana para
asignar valores de adyacencia
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Tabla 2.6: Métodos para enfoques de DRL y E2E II

Referencia Métodos Simulaciones Exp. Reales Confort Social

Gao et al. [2019] Aprender una politica de SI NO ST
navegacion eficiente que exhiba
comportamientos de navegacién
socialmente normativos
Capa de agrupacién social convolucional
que modela de manera robusta las
cooperaciones humano-robot e interacciones
complejas entre peatones
Observabilidad parcial en la
navegacion socialmente normativa

Long et al. [2018] Politica de evitacién de colisiones SI NO NO
a nivel de sensor descentralizado
para sistemas multirobot
Algoritmo de aprendizaje por
refuerzo basado en gradiente de politica

Gromniak and Stenzel [2019]  Aprendizaje profundo de refuerzo de ST NO NO
extremo a extremo

Shi et al. [2020] Estrategia de navegacién basada en ST SI NO
aprendizaje profundo por refuerzo (DRL)
Se propuso un modelo convencional A3C,
un modelo A3C de ICM

Li et al. [2018] Aprendizaje de Roles (RPL) SI SI NO
La politica de NN se optimiza
de extremo a extremo

Mnih et al. [2015] Una red Q profunda (DQN), que SI NO NO
combina aprendizaje de refuerzo
con una red neuronal profunda

Lee and Yusuf [2022] Aprendizaje profundo por ST ST NO
refuerzo para mdviles auténomos
Las politicas DQN y DDQN entrenadas
son evaluadas en un entorno de
prueba de Gazebo
Dos tipos de agentes de aprendizaje
Q profundo, como redes Q profundas
y agentes de doble red Q profunda

Pfeiffer et al. [2017] Enfoque de planificacién de movimiento SI ST NO
de extremo a extremo impulsado por
datos para una plataforma robdética
El modelo de extremo a extremo se
basa en una CNN
Aprender estrategias de navegacién

Pfeiffer et al. [2018] Aprendizaje por imitacién (IL) y SI SI NO
aprendizaje de refuerzo (RL)
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Tabla 2.7: Métodos para enfoques de DRL y E2E III

Referencia Métodos Simulaciones Exp. Reales Confort Social

Tai et al. [2017] Se entrené un planificador de SI ST NO
movimiento sin mapa de extremo a
extremo a través de un control continuo
de RL profundo desde cero
El planificador aprendido puede
generalizarse a una plataforma de robot
diferencial no holonémico real sin ningin
ajuste fino a muestras del mundo real

Fan et al. [2018] Marco de entrenamiento de miltiples SI ST NO
robots, escenarios multiples y etapas
multiples

Gao et al. [2017] Enfoque jerdrquico de dos niveles: SI SI NO

Aprendizaje profundo sin modelo y
planificacion de trayectorias basada
en modelo

Controlador de movimiento de red
neuronal, llamado intention-net, se
entrena de extremo a extremo para
proporcionar una navegacion local
robusta

El planificador de rutas utiliza un
mapa rudimentario

Pokle et al. [2019] Planificacién jerdrquica y aprendizaje SI NO SI
automatico
Planificador global tradicional para
calcular trayectorias 6ptimas hacia un
objetivo
Planificador local profundo de
trayectorias y controlador de velocidad
para calcular comandos de movimiento
Combina la planificacién tradicional con
técnicas modernas de aprendizaje profundo

Pérez-D’Arpino et al. [2021]  Aprendizaje por refuerzo para aprender SI NO SI
politicas de robots
El modelo propuesto utiliza un planificador
de movimiento que proporciona una
trayectoria planificada globalmente,
mientras que el componente de refuerzo
maneja las interacciones locales
necesarias para la adaptacién en linea
a los peatones

Choi et al. [2020] Método de navegacién de aprendizaje SI SI NO
profundo por refuerzo novedoso que puede
adaptar su politica a una amplia gama de
parametros y funciones de recompensa sin
necesidad de un reentrenamiento costoso
Método de aprendizaje profundo bayesiano

En contraste, Gao et al. [2017] y Pokle et al. [2019] se enfocan en reco-
pilar demostraciones de expertos y evaluar algoritmos de planificacion de
rutas en la simulacién. Dos estudios, Lee and Yusuf [2022] y Pfeiffer et al.
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[2017], evaliian sus métodos de navegacién utilizando simulaciones. Por
ejemplo, Lee and Yusuf [2022] prueban la capacidad de un agente DQN
para navegar en un entorno interior desconocido, evitando obstaculos.

En relaciéon con los entrenamientos propuestos, existe una amplia di-
versidad para calibrar los pardmetros. Dugas et al. [2021] evaliian un
enfoque de entrenamiento de controlador. Mientras que Gil et al. [2021]
utilizan pardmetros optimizados (OP-DDPG) para entrenar un modelo
de evasién de colisiones. Francis et al. [2020] evaltian el mapa de proba-
bilidades (PRM-RL) en diferentes entornos para aplicaciones del mundo
real. Chen et al. [2020] entrenan una red basada en la modulacion de
la mirada de RL (G-GCNRL) para la navegacién de robots y compara
su rendimiento con SARL. Gromniak and Stenzel [2019] emplean DRL
para entrenar a un robot en la navegaciéon en un entorno simulado con
ubicaciones de obstaculos cambiantes.

Otros enfoques introducidos en estos experimentos incluyen a Shi et al.
[2020], que proponen utilizar la curiosidad para fomentar la exploracién, y
Liet al. [2018], quienes presentan un entorno de aprendizaje simulado para
la navegacion socialmente concomitante. Los resultados experimentales
demuestran la efectividad de ambos métodos. Por otro lado, Mnih et al.
[2015] introducen un agente de red Q profunda (DQN) que supera a los
algoritmos anteriores en el aprendizaje de tareas desafiantes utilizando
solo pixeles y puntuaciones de juego como entradas; y Chen et al. [2017D]
utilizan redes de valor y DRL profundo para aprender normas sociales y
evitar colisiones.

La simulacion se utiliza en varios métodos para entrenar planificadores
de movimiento para robots méviles. Por ejemplo, Tai et al. [2017] utili-
zan el simulador V-REP para entrenar un planificador de movimiento
para un robot mévil no holonémico, permitiéndole navegar hacia objeti-
vos deseados sin colisionar con obstdculos. Asimismo, Fan et al. [2018]
entrenan miultiples robots simultaneamente para explorar eficientemente
el espacio de estados utilizando el simulador de robot moévil. Por su parte,
Pérez-D’Arpino et al. [2021] utilizan un enfoque de proceso de decisién
de Markov observable (POMDP) para entrenar politicas de navegacién
en diferentes entornos con disenos variables, mientras que Choi et al.
[2020] emplean un robot rastreado en un simulador Gazebo para entrenar
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el algoritmo de navegacion y asi evitar obstaculos y navegar de manera
auténoma en un entorno especifico.

Ademas, Pfeiffer et al. [2017] entrenan un planificador de movimiento
basado en redes neuronales para guiar al robot de manera segura a través
de entornos con obstaculos y asi alcanzar los objetivos establecidos. Es
relevante destacar que, si bien Pfeiffer et al. [2017] también evaliian su
método en experimentos del mundo real, los resultados de su simulacién
demuestran que puede transferirse a entornos virtuales y del mundo real
previamente no vistos.

Algunos de ellos usan datos de repositorios publicos bastante ttiles
para esta fase, ya que recopilan mucha informacion del mundo real, Un
ejemplo de ello es Li et al. [2018] , que usan los repositorios ETH, EWAP,
Motion Capture , ZARA, y UCY ; y Pérez-D’Arpino et al. [2021] usan
los repositorios WALLS-G, WALLS-H y WALLS-I.

En lo que respecta a aquellos que llevan a cabo experimentos con
robots reales, se han realizado varios enfoques significativos: las politicas
SA-CADRL en Chen et al. [2017a] y GA3C-CADRL en Everett et al.
[2018] se implementaron en vehiculos robdticos en entornos peatonales,
mientras que Gil et al. [2021] realizaron experimentos en interiores con el
robot IVO. Otros enfoques, como el método basado en PRM de Francis
et al. [2020], utilizan el aprendizaje profundo con lidar 3D y cédmaras
estéreo para la deteccion de obstaculos dinamicos. Asimismo, Shi et al.
[2020] probaron su algoritmo utilizando un sensor de alcance ldser en un
entorno real. El trabajo de Li et al. [2018] evalu la transferibilidad de su
politica en comparacién con el comportamiento humano en dos escenarios
del mundo real.

Ademas, el algoritmo DQL fue evaluado para la navegacion auténoma
de robots méviles en simulacion y en experimentos del mundo real, como
se describe en Lee and Yusuf [2022]. Por otro lado, Pfeiffer et al. [2017]
se enfocaron en generar datos de entrenamiento para la navegacién en un
area laberintica, y Pfeiffer et al. [2018] demostraron las capacidades de
generalizaciéon y robustez de los modelos entrenados exclusivamente en
simulacion. El desempeno del algoritmo de navegacion de un robot para
alcanzar objetivos en el mundo real fue evaluado por Tai et al. [2017]. En
el caso de Fan et al. [2018], se probd con éxito una politica de evasién de
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colisiones en varias plataformas moviles en diferentes entornos del mun-
do real, logrando navegar con éxito y evitar obstaculos y peatones. En
otro trabajo, Gao et al. [2017] entrenaron a un robot para navegar en un
entorno del mundo real utilizando datos recopilados por expertos huma-
nos. Finalmente, Choi et al. [2020] entrenaron un modelo en un entorno
de simulacién y luego lo probaron en un robot rastreado real sin realizar
ajustes adicionales, demostrando la capacidad del modelo propuesto para
adaptarse a las incertidumbres del mundo real.

Confort Social

Los siguientes métodos aseguran la navegacion consciente de los se-
res humanos y logran el cumplimiento social en entornos dindmicos con
peatones. Estos métodos incluyen SA-CADRL (Chen et al. [2017a]), la
extension de memoria a corto y largo plazo (LSTM) (Everett et al. [2018]),
el algoritmo SOADRL (Liu et al. [2020]), el enfoque basado en redes neu-
ronales (Li et al. [2018]), el método de prediccién de la zona de peligro
propuesto por Samsani and Muhammad [2021], la propuesta de Gil et al.
[2021] que combina técnicas de aprendizaje automatico con el Modelo de
Fuerza Social, el método propuesto por Gao et al. [2019] que modela tan-
to la cooperaciéon humano-robot como las interacciones entre humanos,
el sistema basado en mecanismos de atencion propuesto por Pokle et al.
[2019], y el enfoque propuesto por Pérez-D’Arpino et al. [2021] que se
adapta a los peatones en tiempo real mientras garantiza la planificacion
de trayectorias.

2.2.3.2. Aprendizaje por refuerzo inverso

El diseno de un esquema basado en DRL plantea uno de los principales
desafios, la eleccion de la funcién de recompensa. Una eleccion deficiente
puede impactar drasticamente en la velocidad de aprendizaje y el ren-
dimiento (Baghi and Dudek [2021]). Una alternativa a la configuracién
manual de la funcién de recompensa es aprenderla directamente a partir
de los datos. El Aprendizaje por Reforzamiento Inverso (IRL) se presenta
como un mecanismo efectivo para abordar este proceso de aprendizaje.
Ziebart et al. [2008] propone un enfoque probabilistico basado en el prin-
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cipio de maxima entropia que optimiza los parametros de una funcién
de recompensa mediante la estimacion de maxima verosimilitud (MLE).
Este esquema se ha utilizado con éxito para aprender comportamientos
de navegacion similares a los humanos en entornos concurridos (Henry
et al. [2010]). El enfoque aprende a partir de trayectorias de ejemplo
estimando valores como la densidad de multitudes utilizando procesos
gaussianos, lo que resulta en trayectorias naturales que se integran sin
problemas en los movimientos existentes de la multitud. Pérez-Higueras
et al. [2014] también utilizan IRL para la navegacion social, empleando los
costos para aprender politicas de ejecucion local y proporcionar coman-
dos de direccién al robot. Mientras tanto, Vasquez et al. [2014] comparan
IRL y ajustes manuales para el aprendizaje de parametros de la funcién
de recompensa y propone métricas de evaluacién para comparar estas
técnicas, demostrando que los parametros de recompensa aprendidos por
IRL son superiores. El enfoque de entropia maxima se ha empleado para
aprender la distribucién conjunta de trayectorias de multiples agentes en
un entorno, mostrando una inferencia de alta calidad (Kretzschmar et al.

[2016]).

En cuanto a la generacion de trayectorias de robots en entornos de
interaccién humano-robot, Wang et al. [2022a] proponen el planificador
NN-RRT* y el marco NRTIRL, que utiliza rutas de demostracién gene-
radas por humanos para mejorar las rutas planeadas por el planificador.
La Figura 2.16 proporciona una descripcién general del marco. La red
neuronal se optimiza para que las rutas planeadas sean mas similares a
las rutas proporcionadas por humanos, mejorando asi la capacidad del
planificador para generar rutas mas naturales y coherentes.

Ramachandran and Amir [2007] proponen modelar el Aprendizaje por
Reforzamiento Inverso (IRL) desde una perspectiva bayesiana (BIRL) y
resolver el aprendizaje de recompensas utilizando un algoritmo modifica-
do de Monte Carlo de Cadena de Markov (MCMC). La recompensa se
modela como un vector de variable aleatoria que determina la distribu-
cién de estados y acciones expertas. Luego se infiere la distribucion de las
recompensas que mejor explica las trayectorias de los expertos. Por otro
lado, Kim and Pineau [2016] utilizan BIRL para aprender una funcién de
recompensa lineal sobre caracteristicas extraidas de cdmaras RGB-D en



114 Capitulo 2. Estado del arte

Update

Neural Network

SCENARIO NN-RRT* Planned routes
Map
People
Start point
Goal point Remote control Demo routes

Cost

Figura 2.16: Descripcién general de la NRTIRL. (imagen tomada de Wang et al.
[2022a])

una silla de ruedas robotica. El marco propuesto consta de tres modulos:
extraccion de caracteristicas, BIRL y planificaciéon de rutas. El médulo
de extraccién de caracteristicas extrae informaciéon de un sensor RGB-
Depth, el médulo BIRL utiliza demostraciones de expertos para aprender
una funcién de coste que considera variables sociales, y el médulo de pla-
nificacién utiliza una arquitectura de tres capas para optimizar las rutas
globales y locales evitando obstaculos. En otro enfoque, Okal and Arras
[2016] proponen un nuevo método para modelar el comportamiento nor-
mativo social en robots utilizando Procesos de Decisién de Markov (MDP)
y una versiéon modificada de BIRL. Se centran en los comportamientos
espaciales de movimiento del robot y utilizan una representacién basada
en grafos para integrar restricciones especificas de la tarea en el MDP. El
uso de esta representacion basada en grafos permite a los autores instan-
ciar planificadores globales como RRT o A* utilizando las recompensas
aprendidas para la navegacion local.

En la tabla 2.8 podemos ver una comparacion de los métodos descritos,
asi como que estudios realizan simulaciones o experimentos reales y cuales
anaden alguna caracteristica especifica para mejorar el confort social.
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Tabla 2.8: Métodos revisados para IRL
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Referencia

Métodos

Simulaciones Exp. Reales

Confort Social

Ziebart et al. [2008]

Aprendizaje Inverso de Reforzamiento
de Entropia Méxima

Aprendizaje inverso y aprendizaje
por imitacién

SI NO

NO

Henry et al. [2010]

Aprendizaje Inverso de Reforzamiento
con Procesos Gaussianos para el entorno

SI NO

SI

Pérez-Higueras et al. [2014]

Aprendizaje inverso de refuerzo
Planificador de trayectorias
globales: algoritmo de Dijkstra

NO SI

ST

Gerkey and Konolige [2008]

Aprendizaje DARPA aplicado a tierra
Trayectorias globalmente 6ptimas
en un mapa de costos

SI NO

NO

Vasquez et al. [2014]

Comparar métodos de aprendizaje
basados en IRL

Planificacién de movimiento

GPU basado en cuadricula

ST

Kretzschmar et al. [2016]

Cadenas de Markov Monte Carlo
(MCMC) hamiltonianas

Aprender un modelo del
comportamiento de navegacién de
agentes que cooperan como peatones
Grafico de Voronoi del entorno

SI

Wang et al. [2022a]

Arboles aleatorios de exploracién
rapida de redes neuronales

Una funcién de costo basada en
redes neuronales

SI NO

ST

Ramachandran and Amir [2007]

BIRL bayesiano (BIRL)

El aprendizaje de recompensas es
una tarea de estimacion

Proceso de decisién de Markov
Tarea de aprendizaje de aprendices

SI NO

NO

Kim and Pineau [2016]

Moédulo de planificacion

de trayectorias

Aprendizaje inverso de refuerzo
Marco para la planificaciéon de
trayectorias socialmente adaptativas
en entornos dindmicos

Generando trayectorias

similares a las humanas

NO ST

SI

Okal and Arras [2016]

Representacion basada en graficos
de lo continuo
Nueva extensién de BIRL

ST ST

SI
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Experimentos

En los métodos de aprendizaje por refuerzo inverso la etapa de si-
mulacién tiene diferentes objetivos. En Ziebart et al. [2008], se usa para
modelar las preferencias de enrutamiento del mundo real utilizando da-
tos de GPS, mientras que Henry et al. [2010] demuestran el aprendizaje
exitoso de rutas de navegacion a partir de demostraciones utilizando un
simulador de movimiento de multitudes. Por su parte, Gerkey and Ko-
nolige [2008] generan trayectorias de velocidad factibles que resultan en
rutas suaves para la navegacion de robots, mientras que Vasquez et al.
[2014] presentan una plataforma de software con varias contribuciones,
incluyendo algoritmos de aprendizaje basados en GPU y teleoperacion.

Kretzschmar et al. [2016] evaltian la generalizacién de su enfoque a
nuevas situaciones utilizando conjuntos de datos de peatones que interac-
tian, mientras que Wang et al. [2022a] recopilan datos para el algoritmo
de planificacion de trayectorias de un robot utilizando lidar y control
remoto.

Por otro lado, Ramachandran and Amir [2007] utilizan el Aprendizaje
por Reforzamiento Inverso Bayesiano para aprender funciones de recom-
pensa para juegos de aventuras, y Okal and Arras [2016] demuestran la
efectividad de su enfoque de aprendizaje al permitir que los robots apren-
dan comportamientos de navegaciéon complejos con experimentos en un
robot real y un simulador de peatones.

En aquellos estudios que realizan experimentos en robots reales nos
encontramos con Pérez-Higueras et al. [2014] y Kretzschmar et al. [2016]
que demuestran un comportamiento social exitoso para robots médviles en
entornos concurridos. Mientras Vasquez et al. [2014] muestra nel potencial
de los robots para brindar servicios ttiles en espacios publicos. Por su
parte, Kim and Pineau [2016] y Okal and Arras [2016] se centran en el
comportamiento del robot similar al de los conductores humanos y en
respetar los espacios personales, respectivamente. El planificador de IRL
fue mas rapido, pero mas conservador, mientras que el robot en Okal
and Arras [2016] mantuvo los espacios personales con la ayuda de un
rastreador de relaciones sociales.
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Confort Social

Varios estudios tienen como objetivo desarrollar marcos de planifica-
cion de trayectorias socialmente compatibles para robots en entornos hu-
manos. Henry et al. [2010] replican el comportamiento peatonal humano,
mientras que Pérez-Higueras et al. [2014] imitan el comportamiento hu-
mano para movimientos socialmente compatibles. Vasquez et al. [2014]
replican las interacciones humanas, y Kretzschmar et al. [2016] se centra
en aprender el comportamiento de los peatones para predecir y navegar
a través de ellos. Mientras tanto, Wang et al. [2022a], Kim and Pineau
[2016], and Okal and Arras [2016] proponen enfoques que generan tra-
yectorias socialmente adaptativas mediante el aprendizaje de trayectorias
demostradas y teniendo en cuenta variables sociales.
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2.2.4. Enfoques de navegaciéon de miiltiples comportamientos

Cuando las personas se desplazan en un entorno concurrido, no es
sencillo comportarse como un objeto rigido cuya tnica meta es llegar a
un destino sin interactuar con los demés. A menudo, es necesario pedir
permiso para pasar, a veces interrumpiendo conversaciones o indicando
nuestras intenciones con gestos, e incluso tocando ligeramente a alguien
para que se aparte y nos permita avanzar. Este escenario, complicado
de trasladar a un agente robdtico debido a la mezcla de funcionalida-
des distintas que implica, requiere integrar el sistema de navegaciéon con
otros médulos presentes en la arquitectura de software. En esta seccion,
se presentan algunos ejemplos de enfoques que combinan acciones asocia-
das a diferentes funcionalidades para alcanzar un objetivo de navegacion
(comportamientos multimodales). Dicha integracion puede lograrse incor-
porando todas estas funcionalidades en el marco de navegacion (Kamezaki
et al. [2022]; Dugas et al. [2020]) o permitiendo que todas cooperen en
una representacion compartida del entorno (Vega-Magro et al. [2021]).

Permitir que un robot adapte su comportamiento segin el contexto
implica adentrarse en el campo de la autoadaptacion. Segin la propuesta
de Chen et al. [2018b], después de estimar una trayectoria local para evitar
obstéaculos basada en las rutas previstas de agentes méviles, el robot puede
elegir un modelo de viaje para la navegacion segtin el estado del trafico.
Por otro lado, Freitas et al. [2020] proponen un marco que permite al robot
ajustar su configuraciéon de navegaciéon segun el contexto, como abortar
una misiéon cuando el nivel de autonomia de energia es bajo y redirigir al
robot a la estacién de carga. Algunos de estos cambios de contexto estan
relacionados con la presencia de personas en el entorno. Sin embargo,
este trabajo no se enfoca realmente en permitir que un robot navegue
de manera natural y socialmente adecuada entre las personas. Utilizando
el marco basado en el modelo MROS, Bozhinoski and Wijkhuizen [2021]
presentan un enfoque similar que adapta la configuracion del planificador
local en tiempo de ejecucién para cumplir con un conjunto de requisitos
de calidad. Todos estos métodos no consideran otras habilidades de accion
para el robot aparte de moverse en el entorno.

El enfoque TAN (Interaction Actions for Navigation) (Dugas et al.
[2020]) se define como una planificacién de alto nivel, consciente de la in-
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teraccion y con multiples comportamientos para la navegacion en entornos
poblados por humanos y no estructurados. En resumen, el enfoque permi-
te que el robot elija un comportamiento de navegacion especifico basado
en el estado observado del entorno. Estos comportamientos combinan ac-
ciones asociadas a diferentes funcionalidades robéticas (comportamientos
multimodales). El primer comportamiento considera un escenario esté-
tico o con poca dindmica y consiste en un planificador de movimiento
basado en un campo de velocidad local, utilizando RVO para modelar
agentes moviles. En el segundo comportamiento, el robot puede anun-
ciar verbalmente su movimiento y senalar la direcciéon con la mano. El
tercer comportamiento se utiliza para pasar muy cerca de las personas
en entornos altamente poblados, utilizando el enfoque Dynamic Window
(DWA) como planificador local. Cuando el DWA no puede encontrar una
solucion, el robot se mueve lentamente con el brazo extendido, llegando
a su propio espacio y anunciando verbalmente que estd pasando entre las
personas.

El marco SNAPE (Vega-Magro et al. [2021]) enfatiza que un robot
necesita comportamientos sociales y cooperacion de los humanos para
navegar socialmente. La base de la propuesta es la arquitectura de soft-
ware CORTEX para robética (Bustos et al. [2019]; Marfil et al. [2020]).
Esta arquitectura utiliza un conjunto de agentes de software que rodean
un modelo mundial basado en graficos, organizados en cinco capas: per-
cepcion, social, navegacion, interaccion humano-robot y planificacion de
alto nivel. Mediante CORTEX, el marco SNAPE administra todo el flujo
de informacion, desde la percepcion del entorno hasta la planificacion del
comportamiento, coordinando la actividad en todas las capas. Por ejem-
plo, cuando el robot detecta que una persona bloquea su camino, puede
acercarse, llamar la atenciéon con un didlogo especifico y pedir permiso
para pasar.

Basdndose en un modelo SFM inducible (i-SFM), Kamezaki et al.
[2022] proponen un método de planificacién de trayectorias reactivo, proac-
tivo e inducible mediante puntos de paso fusionados (el enfoque de nave-
gacion de multitudes proximales (PCN)). E1 PCN considera la proximidad
y el contacto fisico para trazar las rutas, utilizando i-SFM para predecir
los movimientos humanos. E1 PCN puede predecir el movimiento de las
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personas en el entorno del robot, generar miltiples trayectorias que in-
cluyen rutas de contacto fisico mediante el método de puntos de paso y
determinar la ruta considerando la eficiencia del movimiento y el grado
de invasién de la multitud.

En la tabla 2.9 podemos ver una comparacion de los métodos descritos,
asi como que estudios realizan simulaciones o experimentos reales y cuales
anaden alguna caracteristica especifica para mejorar el confort social.

Tabla 2.9: Enfoques de navegaciéon de multiples comportamientos y enfoques de
navegaciéon de comportamiento multimodal

Referencia Métodos Simulaciones Exp. Reales Confort Social

Chen et al. [2018Db] Seleccion del modelo de ST ST SI
viaje de acuerdo con el
estado del trafico

Freitas et al. [2020] Autoadaptacién basada en ST NO SI
métricas QoS
Planificacién codificada en
arboles de comportamiento
Arquitectura de software
CORTEX

Bozhinoski and Wijkhuizen [2021]  Autoadaptacién basada en ST NO NO
el marco MROS
Modelos de calidad para
adaptar la configuracién
del planificador local en
tiempo de ejecucion

Kamezaki et al. [2022] Enfoque de Navegacion de ST ST NO
Multitudes Préximas (PCN)
(proximidad y contacto fisico)
SFM inducible (i-SFM) para
predecir el movimiento humano

Dugas et al. [2020] El marco TAN ST ST SI
Acciones de interaccién
(hablar, tocar y hacer gestos)
para navegar en escenarios
concurridos

Vega-Magro et al. [2021] El marco SNAPE ST NO SI
Arquitectura de software
cognitiva CORTEX
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En esta seccién, examinamos los experimentos que validan diversos
métodos, explorando multiples facetas en el ambito de las simulaciones
roboticas y sus objetivos particulares.

Las simulaciones ofrecen una visiéon profunda de cémo los robots se des-
envuelven y se adaptan en distintos escenarios simulados. Desde evaluar
modelos de conciencia social hasta la navegacién proactiva en entornos
complejos, estas simulaciones proveen informacién esencial para mejorar
la interaccion humano-robot en entornos del mundo real. Destaca la eva-
luacién con participantes, como en el caso de Vega-Magro et al. [2021],
anadiendo validez y relevancia a los resultados obtenidos en el entorno
simulado.

Por un lado, algunas de estas simulaciones realizan comparaciones con
otros métodos para exhibir las mejoras obtenidas. Es el caso de Chen et al.
[2018b] se lleva a cabo una comparacion detallada de dos casos de nave-
gacion utilizando el robot Patrobot. Ademas, la simulaciéon se enfoca en
la conciencia social, utilizando coordenadas de peatones enviadas al robot
mediante sensores laser. Las trayectorias recopiladas de los peatones se
emplean para entrenar un modelo, evaluando asi el rendimiento del robot
en situaciones complejas y dindmicas. Dugas et al. [2020] realizan una
comparacion entre los modelos de interaccion probabilisticos simples y el
planificador de banda elastica cronometrada (TEB) CADRL. La evalua-
cién del marco de planificacion multicomportamiento de la TAN destaca
la eficacia del modelo propuesto en escenarios simulados complejos.

Por otro lado, Freitas et al. [2020] utilizan instantdneas del robot en
movimiento para proporcionar una vision detallada de su comportamiento
en un entorno simulado. Este enfoque ofrece una perspectiva valiosa sobre
como el robot responde y se adapta a los diferentes elementos simulados.
En contraste, Bozhinoski and Wijkhuizen [2021] se enfoca en examinar
como los modelos de calidad contribuyen a mejorar la navegacion en un
marco de autoadaptacion roboética, destacando la importancia de la cali-
dad global en la planificacién y ejecucion de la navegacion, con el objetivo
de optimizar el rendimiento del robot en diversos entornos simulados.

Otro enfoque, presentado por Kamezaki et al. [2022], permite explorar
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la capacidad del robot para navegar de manera proactiva y segura en en-
tornos con multitudes, utilizando una simulaciéon proactiva de navegacion
proximal de multitudes que involucra a un robot y de 4 a 8 humanos.

Finalmente, Vega-Magro et al. [2021] desarrollan una simulacién en un
apartamento de 65m? con dos habitaciones, un pasillo y un bafio. En este
entorno, un robot social con base omnidireccional interactia con peatones
aleatorios, algunos de los cuales bloquean su trayectoria. Esta simulaciéon
recrea un entorno doméstico y evalia la capacidad del robot para navegar
e interactuar de manera efectiva en un espacio residencial.

Los experimentos llevados a cabo en robots reales proporcionan una
perspectiva practica sobre la capacidad de los robots para interactuar en
entornos del mundo real. Desde la consideracion de trayectorias huma-
nas hasta la libre circulaciéon en presencia de multiples personas, estos
estudios abordan desafios practicos en la implementacion de robots en
entornos sociales y compartidos. La variedad de configuraciones, desde
oficinas hasta salas universitarias, subraya la importancia de evaluar la
adaptabilidad y el comportamiento del robot en diversos contextos.

Entre aquellos que realizan estos experimentos se encuentran: Chen
et al. [2018b] se enfoca en demostrar los beneficios de integrar la trayec-
toria humana en la planificaciéon del robot. La investigacion destaca como
el robot, al explorar trayectorias aleatorias para desviar a los peatones,
puede mejorar la interaccion y la navegacion en entornos compartidos. Es-
te enfoque resalta la importancia de considerar no solo el comportamiento
del robot, sino también las dindmicas de movimiento humano para una
interacciéon mas segura y eficiente. Mientras que el experimento llevado a
cabo por Kamezaki et al. [2022] busca comprender cémo un robot puede
interactuar en entornos dindmicos y poblados. Al permitir que el robot se
mueva libremente entre grupos de 4 a 7 personas, se explora la capacidad
del robot para navegar de manera segura y adaptarse a diferentes confi-
guraciones sociales. Este estudio proporciona informacion valiosa sobre la
interaccion en situaciones realistas y congestionadas. Finalmente Dugas
et al. [2020] usan una plataforma de robot humanoide, involucrando par-
ticipantes y transetntes en entornos de oficina (también presentes en la
simulacién) y salas universitarias. Al replicar condiciones tanto simuladas
como reales, se busca validar la capacidad del robot para interactuar en
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entornos comunes y dinamicos. La inclusién de participantes y transetn-
tes agrega complejidad al estudio, permitiendo observar como el robot se
comporta en presencia de individuos en un entorno cotidiano.

Confort Social

Los estudios referenciados abordan aspectos cruciales de la interaccion
humano-robot, resaltando diferentes enfoques y mejoras significativas en
el comportamiento de los robots.

La inclusion de la conciencia social, mejorando la capacidad del robot
para comprender y responder de manera mas natural a las senales so-
ciales humanas, se evidencia en Chen et al. [2018b], donde se adapta el
comportamiento del robot a las normas sociales, y en Vega-Magro et al.
[2021], que utilizan el marco SNAPE para navegar e interactuar siguiendo
las convenciones sociales.

Por otro lado, Freitas et al. [2020] introducen la exploracién de la auto-
adaptacion del comportamiento de navegacion de un robot. Este enfoque
sugiere la capacidad del robot para ajustar su comportamiento de na-
vegacion de manera autonoma, mejorando su adaptabilidad a entornos
cambiantes y su capacidad para cumplir con objetivos especificos. Ade-
mas, Dugas et al. [2020] proponen el uso de acciones de interaccion, como
decir, tocar y gesticular, como parte integral del comportamiento del ro-
bot. Esta estrategia enriquece la comunicacion y la interaccion del robot
con los humanos al incorporar modalidades mas expresivas y comprensi-
bles.

En conjunto, estos estudios resaltan la importancia de considerar la
conciencia social en la interaccién humano-robot. Ya sea mediante mo-
delos mejorados, la capacidad de autoadaptacion del robot, la inclusiéon
de diversas acciones de interaccion, o marcos especificos como SNAPE,
estos enfoques buscan mejorar la calidad y naturalidad de la interaccién
robot-humano. La evaluacion en entornos simulados, como en el caso de
Vega-Magro et al. [2021], también subrayan la importancia de validar es-
tas mejoras en condiciones controladas antes de su implementacion en
entornos del mundo real.
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2.3. Navegacion con Paralelizacion

Como se ha visto en este apartado una de las cuestiones que mas se
busca en navegacion es la optimizacion del método y obtener los datos lo
mas rapido posible para que la reaccién del robot sea en “tiempo real”. Por
ello, con el desarrollo de las nuevas tecnologias se abre un nuevo camino,
que es la optimizacion de estos métodos con la paralelizacion.

Para analizar los trabajos que se han ido desarrollando hasta la fe-
cha se ha realizado una busqueda en Web of Science con los siguientes
pardmteros TS=(robot) AND TS=parallelization AND TS= navigation,
obteninendo 21 resultados. Como se observa en la grafica 2.17 en los ul-
timos anos ha tenido mas impacto este tipo de articulos.
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Figura 2.17: Articulos Paralelizacion Web of Science

Esta revisién literaria se ha enriquecido con la inclusion de otras fuentes
consideradas de interés. Todos estos recursos han sido examinados en esta
secciéon para ofrecer una visién de la evolucion en este campo. El articulo
Henrich [1997] fue excluido del andlisis debido a su antigiiedad, del afio
1997, lo que lo hace obsoleto en la actualidad.

El primer articulo que nos encontramos referente a la paralelizacion

2023
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aplicada en los métodos de navegaciéon en robots es Vercelli et al. [1994]
presentando NAVNEX| un sistema hibrido que usa redes neuronales y
algoritmos procedimentales para que un robot movil se mueva en entor-
nos desconocidos, aprendiendo y adaptandose en tiempo real durante la
exploracion. Emplea redes neuronales para entender obstaculos y mapas
de espacio libre, y algoritmos procedimentales para analizarlos topoldgi-
camente y reconocer situaciones. Sin embargo, habria que esperar has-
ta 2006 para que la tecnologia permitieran a Kerrache and Drias [2006]
presentar HMALRTA* (Aprendizaje heterogéneo de miltiples agentes en
tiempo real A*), una extensién de los métodos de busqueda en tiempo
real que permite a agentes con capacidades distintas resolver problemas
de manera cooperativa.

El trabajo de Prescott [2008] introduce BRAHMS, una herramienta
excepcional que se destaca por su habilidad para integrar componentes
en diversos entornos computacionales, superando barreras entre escalas y
disciplinas. Este sistema permite un desarrollo modular, siendo adaptable
incluso en dispositivos con recursos limitados. Por otro lado Otte and
Correll [2010] proponen un algoritmo Dynamic Team Any-Com ISS para
planificar rutas de robots considerando integridad, resistencia.

A continuacién, en el articulo Furukawa et al. [2010], la tecnologia per-
mite un nuevo avance permitiendo usar la GPU para paralelizar calculos y
acelerar la Estimacion Bayesiana Recursiva (RBE), permitiendo el control
en tiempo real de vehiculos auténomos al reducir la carga computacional.
En esta linea siguen Héselich et al. [2012] optimizando el rendimiento
del sistema usando CPU y GPGPU (General-Purpose Graphics Proces-
sing Unit). Ademas se introduce la paralelizacion en la tarjeta gréafica que
también probard Kapadia et al. [2012] y Igual et al. [2013]. Esta tltima
propuesta por Igual et al. [2013] realiza una implementaciéon en DSP que
permite el procesamiento en tiempo real de imagenes de alta resolucion.

Por otro lado, el trabajo de Lau et al. [2013] ofrece algoritmos que re-
ducen significativamente las visitas y el tiempo de cédlculo, manteniendo
altos niveles de precision. Su algoritmo GVD aborda estructuras no con-
vexas en entornos 3D, permitiendo representar mejores obstaculos usando
Microsoft Kinect. En la tabla 2.10, se pueden observar los métodos usados
para el primer grupo de articulos que van desde 1994 a 2013.
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Tabla 2.10: Enfoques de navegacién con Paralelizacién

Referencia Métodos Simulaciones Exp. Reales

Vercelli et al. [1994] Navegacién y exploraciéon ST NO
neuronal (NAVNEX)

Kerrache and Drias [2006]  Aprendizaje heterogéneo de SI NO

multiples agentes en tiempo
real A* (HMALRTA*)

Prescott [2008] BRAHMS es una herramienta SI NO
para integrar médulos de
procesos computacionales en
un sistema computable viable

Otte and Correll [2010] Dynamic Team Any-Com ISS, NO SI
algoritmo de planificaciéon de rutas
de multiples robots centralizado

Furukawa et al. [2010] Paralelizacion de la Estimacion SI SI
Bayesiana Recursiva (RBE) basada
en grid utilizando unidades de
procesamiento grafico (GPU)

Hiéselich et al. [2012] Optimizar el rendimiento SI NO
del sistema utilizando CPU
multinicleo y hardware GPGPU.
Minimizacién de energia de
campo aleatorio de Markov
mediante muestreo de Gibbs.
Optimizaciones de memoria:
paralelizar la minimizacién de
energia del terreno utilizando
multiples subprocesos de CPU.
Paralelizacion en la tarjeta grafica

Kapadia et al. [2012] SteerBench SI NO
Paralelizacién en la tarjeta grafica

Lau et al. [2013] Algoritmos de actualizacién SI SI
incremental para DM y GVD
Igual et al. [2013] Procesador de sefal digital SI NO

(DSP) multintcleo

Modelo de gradiente (McGM)

en un DSP multindcleo de

baja potencia

Paralelizacién en la tarjeta grafica
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Con la posibilidad de usar diferente niimero de procesadores Ragab
and Elkabbany [2014] proponen una implementacién paralela en 3 niveles
mediante el el Filtro Kalman Extendido (EKF) mejorando el rendimiento
de algoritmos de procesamiento de iméagenes y vision por computadora
para la ubicacién de robots méviles. Por otro lado, Krupke et al. [2015]
presentan un enfoque distribuido y sin autoridad central para organizar
robots, logrando maxima paralelizacion y complejidad lineal con el nu-
mero de robots.

En otra linea de investigacion para reducir la carga en la localizacion
precisa de robots en interiores, Konecny et al. [2016] realizan la com-
paracion entre un método implementado en C# y un modelo matema-
tico en MATLAB evidencia la eficiencia superior de C# en demandas
computacionales, permitiendo respuestas mas rapidas en tiempo real y
reduciendo las limitaciones en sistemas integrados de baja potencia.

Con el surgimiento de CUDA Ouerghi et al. [2017] presentan una solu-
cion basada en esta tecnologia. La estrategia propuesta realiza iteraciones
RANSAC en paralelo, optimizando el rendimiento mediante diversos nive-
les de paralelismo, y se destaca por su aplicabilidad en problemas diversos,
especialmente en navegacién auténoma. Otras de las tecnologias que se
abren paso para la paralelizan es el uso de las FPGAS como la que propo-
nen Nahar et al. [2017]. Presenta una arquitectura para segmentacién de
imagenes en tiempo real en FPGA, enfrentando desafios de rendimiento
y consumo de energia en sistemas robdticos con recursos limitados, esen-
ciales para aplicaciones como compresién, imagenes médicas, cartografia
y navegacion auténoma.

Otros trabajos se centran mas en mejorar diferentes aspectos del ren-
dimiento en la navegacién de diferentes robots como Palossi et al. [2017]
que demuestran un logro significativo al conseguir vuelo estacionario en
UAV nano sin sensores barométricos mediante odometria visual. Y Chou
et al. [2017] presentan un enfoque para generar trayectorias de navegacion
suaves y naturales en robots moéviles basada en lineas de flujo con método
de funcién potencial armonica.

En la tabla 2.11 se pueden observar los métodos usados para el grupo
de articulos que van desde 2019 a 2017.
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Tabla 2.11: Enfoques de navegacion con Paralelizacion 11

Referencia

Métodos

Simulaciones Exp. Reales

Ragab and Elkabbany [2014]

Filtro Kalman Extendido (EKF)
Implementacién paralela en 3
niveles (12 a nivel cAmara,

2° procesador coopera con

la cdmara, 3° bucle/extraccién)

SI NO

Krupke et al. [2015]

Método distribuido

SI NO

Konecny et al. [2016]

Algoritmo de coincidencia de
escaneo laser del punto més
cercano iterativo (ICP)
MATLAB y lenguaje C#.
LiDAR

SI NO

Ouerghi et al. [2017]

Modelo de programacién de CUDA
Versién basica de Grobner del

SI NO

algoritmo de 5 puntos, complementada

con una estimacién robusta
Iteraciones RANSAC requeridas
en paralelo

Palossi et al. [2017]

Arquitectura paralela de

clase MCU de consumo ultrabajo
y optimizando la implementacién
del software

SI NO

Nahar et al. [2017]

Tres arquitecturas novedosas
de segmentacién de imagenes
implementadas en Virtex
UltraScale XCVU190-
2FLGC2104EES9847 FPGA

SI NO

Chou et al. [2017]

Iteracion de Jacobi, la

iteracion de Gauss-Seidel y

la iteracién SOR
Implementacion paralela en GPU
Ecuacién de Laplace con BC

de Dirichlet o Neumann

SI NO

El término SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) se refiere
a un proceso utilizado en robodtica y sistemas auténomos para permitir
que un robot o dispositivo moévil cree un mapa de un entorno desconocido
mientras simultaneamente se localiza en dicho entorno. Un ejemplo de
esta tecnologia es Vespa et al. [2018] utilizan Octree para representar
eficientemente el entorno, permitiendo funciones de SLAM y planificacion
sin necesidad de paralelizacion intensiva en GPU. Otro ejemplo de ello es
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el que propone Ma et al. [2021] que presentan un método de paralelizacién
basado en hardware integrado con GPU para acelerar el procesamiento
visual frontal del algoritmo Visual SLAM.

Una variante del SLAM es RatSLAM un sistema de localizacién y
mapeo simultdneo (SLAM) bioinspirado. Munoz et al. [2019] presentan
una implementacion de RatSlam que es mas rapida que RatSlam estandar,
lo que la hace idénea para aplicaciones en tiempo real debido a su menor
tiempo de procesamiento.

Los sensores Lidar son frecuentemente usados con SLAM para cons-
truir mapas del entorno. Por ello Sinyukov and Padir [2018] presentan un
algoritmo paralelizado de LiDAR 3D SLAM para robots aéreos auténo-
mos, mostrando mejoras de ejecucion del 26 % con el uso de 4 CPU frente
a la ejecucién en serie. Ademads, resalta el marco de navegaciéon NoVeLTT,
que proporciona libertad de navegacién para el usuario y flexibilidad al
adaptarse y personalizarse para diversas necesidades. En esta misma li-
nea, A V and Kanna [2021] emplean técnicas como FPFH y el algoritmo
ICP para mejorar la precision en la alineacion de datos LiDAR, gene-
rando mapas 3D més detallados y precisos. Ademads, la optimizacién del
grafico de pose 3D reduce la deriva en la trayectoria estimada, mejorando
la precision y confiabilidad en la navegacién del robot aéreo.

Otra aportacién para los robots aéreos es presentada por Torres et al.
[2020] proponen una arquitectura eficiente para procesar imagenes en vue-
lo, crucial en vigilancia forestal y navegacion visual con alta velocidad y
bajo consumo energético. Utiliza una arquitectura WNS y FPGA para
procesamiento simultaneo en UAV, permitiendo paralelizacion avanzada,
manipulacién de grandes imagenes y simplificacion de circuitos con fun-
ciones booleanas. Esta arquitectura escalable FPGA ofrece integracion
de sistemas neuronales que detectan incendios, areas quemadas e inva-
sion de areas protegidas, abriendo multiples usos y aplicaciones para esta
tecnologia.

Siguiendo con la aplicaciéon de navegacion auténoma en UAV He et al.
[2021] proponen dividir la aplicacién PNT en clisteres para maximizar la
ejecucion en paralelo, minimizando la comunicaciéon entre ellos y equili-
brando las cargas de trabajo. Este enfoque busca reducir la energia de
comunicacion y congestion en NoC mediante algoritmos de procesamien-
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to conscientes de la energia, equilibrio de carga y asignacién optimizada
de tareas. Se validé con simulaciones en navegacion de drones.

Tabla 2.12: Enfoques de navegacién con Paralelizacion 111

Referencia Métodos Simulaciones Exp. Reales

Vespa et al. [2018] Sistema SLAM denso basado SI NO
en Octree eficiente
Mapeo TSDF
Planificacién de movimiento
en linea -Informed RRT

Sinyukov and Padir [2018] Algoritmo LiDAR 3D SLAM SI SI
paralelizado
Thompson and Guihen [2018]  Marco de planificacién de SI SI

misiones para AMV

Mejora del algoritmo

DStPSO con la modificaciéon de
desintegracién del enjambre

Azevedo [2018] ViTruDe (Vine Trunks and SI NO
Masts Detector), un algoritmo
de percepcion visual para detectar
una alta densidad de elementos
naturales del vinedo

Azevedo et al. [2019] ViTruDe en GPU utilizando SI NO
Compute Unified Device
Architecture (CUDA) y CPU
Sistema Global de Navegacién
por Satélite (GNSS)

Muiioz et al. [2019] Implementacién del algoritmo SI NO
RatSlam como una biblioteca C++

Torres et al. [2020] Arquitectura de red SI SI
neuronal ingravida

He et al. [2021] Cédigo de percepcién e SI NO

inteligencia de navegacién (PNI)
Analizador IR LLVM para
construir el DDG ( gréfico

de dependencia de datos )
Aplicacién de navegacién
auténoma de UAV
Paralelizacién arquitectura
Networkon-chip (NoC).

A V and Kanna [2021] LiDAR 3D SLAM paralelizado ST NO

Ma et al. [2021] El SLAM visual basado
en GPU integrada
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En otro enfoque, Azevedo [2018] introduce ViTruDe, un algoritmo op-
timizado en GPU que mejora significativamente el reconocimiento en vi-
nedos, aumentando la eficiencia del robot AgRob V16 en tareas agricolas
en terrenos inclinados. Este algoritmo aprovecha la GPU con programa-
cion CUDA para acelerar el procesamiento de imégenes en tiempo real,
mejorando el rendimiento del robot en vinedos. En Azevedo et al. [2019]
presentan una alternativa con la implementaciéon en GPU con CUDA que
acelera el detector ViTruDe, logrando més de 80 veces la velocidad de pro-
cesamiento comparada con la CPU. Esto permite operaciones en tiempo
real para seguimiento y cosecha en viniedos en pendientes pronunciadas,
ofreciendo precisiéon de localizacién independiente de la senal satelital y
superando las limitaciones de GNSS y terreno para entornos de vinedos.
Ademas, sugiere propuestas de desarrollo futuro, como la combinacién
CUDA-OpenACC y la exploracién de camaras y bibliotecas optimizadas
para GPU .

En la tabla 2.12 se pueden observar los métodos usados para el ultimo
grupo de articulos que van desde 2019 a 2023.

Un algoritmo masivamente paralelizado (MPLP) es introducido por
Mukherjee et al. [2021] que aprovechan subprocesos multiples para bs-
quedas y evaluaciones asincrénicas en paralelo, mejorando drasticamente
el tiempo de planificacién. Se destaca su superioridad sobre algoritmos
existentes en dominios de planificacién con cuellos de botella en evalua-
ciones de bordes. En el procesamiento de imagenes, Mohan and Kurian
[2022] destacan por su capacidad para lograr rendimiento en tiempo real
al procesar imagenes a alta velocidad usando Verilog para moédulos per-
sonalizados, paralelizacion, canalizacion y optimizaciéon de memoria en
la Légica Programable. Combina la distancia del centroide y la transfor-
mada rapida de Fourier para obtener descriptores de caracteristicas de
forma rapida y ligera, lo que lo hace escalable e invariante a la rotacion.
Ademas, utiliza buses de interfaz estandar AXI para la rdpida conexion y
transferencia de datos entre unidades, lo que facilita la configuracién de
diferentes médulos del sistema.

Para la aplicacion especifica de diferentes tipos de robots surgen las
siguientes implementaciones con paralelizacion. Para los AGV (Vehiculos
Terrestres Auténomos) Yu et al. [2022] introducen un método codicioso
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para asignar trabajos segtin prioridades, mejorando la eficiencia en la dis-
tribucion de tareas. Utiliza un modelo de programacién mixta para rutas
y un método de bloqueo de recursos para prevenir colisiones entre AGV,
garantizando seguridad y flujo continuo. Las simulaciones confirman la
eficiencia y robustez del algoritmo, mostrando reducciéon en el tiempo
promedio por tarea y estabilidad en costos de CPU y memoria para la
escalabilidad del sistema. Otra propuesta para la mejora de navegacion
para vehiculos auténomos es desarrollada por Stevenson and Fox [2022]
en una version acelerada por GPU del software del hipocampo basado en
el filtro unitario de particulas coherentes (UCPF) para modelar funciones
del hipocampo humano.

Combinando los métodos de aprendizaje en la navegacion de robots y
la paralelizaciéon aparecen la propuesta por Wang et al. [2022b] mejoran
del algoritmo IW-IES en Aprendizaje por Refuerzo en tareas desafian-
tes como navegacion de robots y locomocién en entornos dinamicos. Este
método pondera la novedad y calidad de las instancias, adaptandose ra-
pidamente a entornos cambiantes, lo que lo hace relevante para desafios
futuros en dominios complejos y cambiantes. Y Liu et al. [2022] que pro-
ponen arquitectura de acelerador de hardware en FPGA para aumentar
drasticamente la velocidad de calculo del algoritmo Q-learning, logrando
una mejora significativa en comparacién con la ejecuciéon en una CPU
estandar. El diseno optimizado maximiza el uso de los recursos de la FP-
GA, resultando en un menor consumo y mayor eficiencia, siendo ideal para
aplicaciones en tiempo real como la planificacion de rutas en el control
de robots.

Finalmente, encontramos una propuesta muy reciente por Wei et al.
[2023] que presentan un método que emplea ecuaciones de difusién y Pois-
son para mejorar la navegacion en entornos dindmicos, corrigiendo campos
potenciales erréneos y permitiendo una navegacion precisa con correccion
de rutas, especialmente en areas como estacionamientos. Prioriza regiones
locales, mejorando la precision y eficiencia de la navegaciéon, y emplea la
paralelizacion de ecuaciones lineales de calor para acelerar la resolucién
de problemas. Ademas, los analisis matematicos y simulaciones respaldan
la eficacia del método en condiciones especificas ver

En la tabla 2.13 se pueden observar los métodos usados para el iltimo
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grupo de articulos que van desde 2022 a 2023.

Tabla 2.13: Enfoques de navegacién con Paralelizacién IV
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Referencia

Métodos Simulaciones

Exp. Reales

Mukherjee et al. [2021]

MPLP, un algoritmo de bisqueda ST
diferida masivamente paralelizado

NO

Yu et al. [2022]

Algoritmo paralelo para ST
sistemas multi-AGV
Algoritmo A/* mejorado

NO

Stevenson and Fox [2022]

La GPU (Unidad de Procesamiento SI
Gréfico) del software del hipocampo

Mejora UCPEF: creacién de perfiles,
optimizacion y refactorizacién basada.

en pruebas para potenciar su rendimiento

y funcionalidad

NO

Wang et al. [2022b]

Estrategias de Evolucién (ES) SI
Aprendizaje por Refuerzo (RL)

Estrategias de Evoluciéon Incremental
Ponderada por Instancias (IW-IES)

NO

Mohan and Kurian [2022]

Moédulos personalizados desarrollados SI
en Verilog

Procesador ARM

Escribir datos en el Block RAM (BRAM)
Méquina de Estados Finitos (FSM)

en la Logica Programable(PL)

Buses de interfaz extensible

avanzada (AXI)

Estudio en Matlab

NO

Liu et al. [2022]

Arquitectura de acelerador de SI
hardware basado en FPGA
para acelerar Q) learning

NO

Wei et al. [2023]

Ecuacién de difusién, el método SI
variacional y la ecuacién de

Poisson para concluir el proceso

de navegacién de manera simple

y efectiva.

NO

Mochurad et al. [2023]

2D y 3D LiDAR sensores SI

NO
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Experimentos

En esta seccién, se analizan una serie de experimentos destinados a
validar diferentes métodos mediante simulaciones, con el proposito de
mostrar su rendimiento y efectividad.

Para evaluar el rendimiento, se han empleado distintos recursos compu-
tacionales. Por ejemplo, Prescott [2008] utiliz6 un modelo de presas y de-
predadores en un procesador Intel Core 2. En otro caso, Furukawa et al.
[2010] logré resultados en tiempo real combinando una Nvidia 880 y un
procesador Intel Core 2 Duo. Més adelante, Lau et al. [2013] realizaron
simulaciones con un procesador Intel Core i7 y Kinect para obtener mapas
3D del entorno, mientras que Héselich et al. [2012] emplearon un procesa-
dor Intel Core i7 para recopilar datos de sensores en diferentes contextos.
Ademaés, Kapadia et al. [2012] introdujeron peatones en su simulacién
como parte de su marco de trabajo.

En lo referente a las mejoras y optimizaciones, se destacan trabajos
como el de Igual et al. [2013], que aportaron mejoras sustanciales, y el
analisis comparativo entre el tiempo secuencial y paralelo realizado por
Ragab and Elkabbany [2014]. Asimismo, Krupke et al. [2015] demostraron
la capacidad de realizar simulaciones con enjambres de robots de diversos
tamanos. Por otro lado, Palossi et al. [2017] introdujeron el simulador
PULP, mientras que Nahar et al. [2017] abordaron mejoras en Vivado
Power.

Se observé un incremento significativo en la capacidad de memoria
RAM, pasando de 8 GB a 16 GB, tal como se evidencia en los trabajos de
Vespa et al. [2018] y Nahar et al. [2017], en contraste con la configuracién
previa utilizada por Héselich et al. [2012] de 8 GB.

Con relacién al hardware utilizado, Azevedo [2018] empled un proce-
sador i7-4700HQ con dos GPU NVIDIA diferentes, mientras que Azevedo
et al. [2019] usaron un i7-4700HQ con una GPU NVIDIA 1050TI. Ade-
méas, Thompson and Guihen [2018] describieron el uso de la plataforma
REMORA para investigaciones en ambientes acuaticos.

Las comparaciones detalladas sobre el consumo de energia fueron rea-
lizadas por He et al. [2021] y Nahar et al. [2017]. Por otro lado, Ma et al.
[2021] llevaron a cabo pruebas de eficiencia utilizando una CPU con 6
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nicleos, mientras que Stevenson and Fox [2022] se centraron en la eficien-
cia y robustez de un algoritmo paralelo, identificando cuellos de botella
para mejorarlos mediante estrategias de paralelizacion. En un ambito si-
milar, Wang et al. [2022b] evaluaron la navegacion en entornos dindmicos
tras implementar técnicas de paralelizacion. Por ultimo, Mukherjee et al.
[2021] modelaron un robot PR2 y realizaron una exhaustiva evaluacién
de colisiones en un entorno interior.

Entre aquellos que realizaron pruebas en robots reales se encuentran:
Furukawa et al. [2010] realizaron una bisqueda cooperativa utilizando
UGV. Por otro lado, Lau et al. [2013] utilizaron un robot pioneer equipado
con un telémetro laser en entornos dinamicos, capturando el movimiento
humano. Otte and Correll [2010], por su parte, emplearon una platafor-
ma roboética Prairiedog para llevar a cabo varios experimentos, tanto en
una oficina como en un entorno real, con un total de 4 robots. Ademas,
Sinyukov and Padir [2018] adaptaron el control compartido a una silla de
ruedas robotica, realizando méas de 250 experimentos.

En dltima instancia, dentro de este grupo, Thompson and Guihen
[2018] consideran la plataforma de robots submarinos denominada Ro-
bética Modular Reconfigurable para ambientes acuaticos (REMORA).
Este estudio probo la eficacia del planificador de rutas con el modelo de
control de REMORA AMV, demostrando su capacidad para estabilizar
y rastrear de manera rapida la ruta generada. Por otro lado, Torres et al.
[2020] emplean imégenes capturadas durante el vuelo de un UAV, mien-
tras que Mochurad et al. [2023] llevan a cabo experimentos variando las
posiciones de los sensores.

Ademads, Mukherjee et al. [2021] utilizan un robot Pr2 y calcula tra-
yectorias libres de colisiones mediante el uso de NVIDIA Isaac Gym.
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2.4. Navegacion con Jetson Nano

La introduccion de la Jetson Nano en 2019 ha representado un avance
significativo en la paralelizacion de algoritmos, lo que ha permitido lograr
mejoras notables en los resultados obtenidos. Disenada por NVIDIA con
un enfoque en aplicaciones de inteligencia artificial y aprendizaje auto-
matico en dispositivos embebidos, esta placa de desarrollo destaca por
su equilibrio entre rendimiento, eficiencia energética y accesibilidad. La
Jetson Nano esta equipada con un procesador ARM Cortex-A57 de cua-
tro nicleos y un GPU NVIDIA Maxwell con 128 niicleos CUDA. Ademas,
estda compuesta por 4 GB de RAM LPDDR4 y una variedad de puertos
de conectividad, como USB, Ethernet, HDMI y GPIO, resultando ade-
cuada para proyectos que abarcan desde reconocimiento de objetos hasta
seguimiento de personas, entre otras aplicaciones relacionadas.

Por consiguiente, se ha llevado a cabo una revision sistematica para
evaluar los trabajos méas influyentes realizados hasta la fecha utilizando
esta tecnologia. Para analizar los trabajos desarrollados hasta la fecha,
se realizaron dos busquedas en Web of Science con los siguientes para-
metros: TS=(robot) AND TS=jetson nano AND TS= social obteniendo
1 resultado y TS=(robot) AND TS=jetson nano AND TS= navigation,
obteniendo 13 resultados. En esta tltima busqueda, fue necesario elimi-
nar la palabra clave “social” ya que no se obtuvieron resultados. Como se
muestra en la figura 2.18, esta tecnologia es relativamente nueva y no se
encuentran articulos influyentes de afios anteriores a 2020.

En primer lugar, hay varios trabajos que se enfocan en la deteccion de
objetos para la identificacion, localizaciéon y mejora en la navegacion de
los robots. En esta linea destacan los trabajos de Pinto de Aguiar et al.
[2020], que se enfocan en la navegacién en viniedos, donde la deteccion
precisa de troncos de vid es crucial para la localizacion y el mapeo de
robots. Compara el rendimiento de dos dispositivos, la Jetson Nano de
NVIDIA y el USB Accelerator de Google, utilizando Deep Learning para
identificar troncos de vid en tiempo real. Otra aplicacién agricola es la
que proponen Chen et al. [2023] que consiste en un robot mévil auténomo
basado en inteligencia artificial de cosas (AloT) para abordar la escasez
de mano de obra en la agricultura. Utiliza la placa NVIDIA Jetson Nano
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y combina el algoritmo SLAM con reconocimiento de objetos para la
recoleccion de pitahayas.

Publicaciones

F

2020 2021 2023

Figura 2.18: Articulos Jetson Web of Science

Con el enfoque de mejorar la navegacion de robots mediante la identi-
ficacion y clasificacién de objetos Ramoa et al. [2020] proponen métodos
innovadores de clasificaciéon de puertas para mejorar la navegacion de ro-
bots en entornos interiores. Estos métodos operan offline en computadoras
de bajo consumo como la Jetson Nano, permitiendo la distinciéon en tiem-
po real entre puertas abiertas, cerradas y semiabiertas. Evolucionando en
Ramoda et al. [2021] introduciendo tres métodos para clasificar el estado
de las puertas, con el propésito de mejorar la navegacion de robots en
espacios interiores y aplicarlos en varios entornos.

Siguiendo la deteccion de objetos 3D el estudio de Choe et al. [2021]
se enfoca en la deteccién de objetos en 3D para la navegacion de robots y
drones, evaluando varios marcos de detecciéon de objetos en placas Jetson
de NVIDIA. Y avanza en Choe et al. [2023] evaluando el desempeno de
las plataformas NVIDIA Jetson al ejecutar frameworks de deteccion de
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objetos 3D basados en aprendizaje profundo.

Otros enfoques para aplicar esta tecnologia implementan un marco
operativo para el robot sTetro (Ramalingam et al. [2021]), orientado a la
limpieza de escaleras en edificios. Utiliza un Sistema de Percepcién Am-
biental (EPS) basado en vision, especialmente el modelo SSD MobileNet,
para identificar y moverse en escaleras, obstaculos y desechos durante la
limpieza. Y Melo and Barros [2023] proponen un enfoque de visién mono-
cular para la deteccién de objetos y estimacion de posiciones en el campo
de futbol de la Liga Small Size (SSL) de RoboCup, utilizando un NVI-
DIA Jetson Nano y la red SSD MobileNet v2. Este enfoque se centra en la
deteccion de pelotas, robots y porterias, asumiendo que los objetos estan
en el suelo y la caAmara del robot tiene una posicion fija.

Por otro lado, tenemos otros trabajos centrados en mejorar la navega-
cion auténoma de los robots. En el desarrollo de robots méviles, Newman
et al. [2020] implementan un vehiculo con capacidades de navegacién au-
tonoma en entornos desafiantes, prescindiendo de senales GPS. El sistema
estd basado en ROS Y SLAM usando la NVIDIA Jetson Nano y una cdma-
ra de profundidad Intel RealSense D435i para procesar imagenes estéreo
y lograr la navegacién mediante el procesamiento de informacién visual.
Y Dosoftei et al. [2021] desarrollaron un robot mévil omnidireccional para
entornos logisticos dinamicos, para ello emplea nodos de planificacién de
rutas con Matlab-Simulink para lograr la navegacion auténoma en alma-
cenes, validando la soluciéon en la NVIDIA Jetson Nano integrada en el
robot.

Para la navegacién auténoma en entornos agricolas Yu et al. [2023] pro-
ponen explora usando Jetson Nano cinco métodos de vision por compu-
tadora basados en aprendizaje profundo para la extraccion de lineas de
navegaciéon en campos, destacando las diferencias en precision y veloci-
dad entre las redes neuronales. Enfocado en vehiculos aéreos no tripulados
(UAVs) Azevedo et al. [2021] buscan resolver desafios de navegacion y eva-
sién de obstaculos presenta un enfoque reactivo de evasién de colisiones
que emplea un volumen de seguridad cilindrico para detectar obstaculos y
determinar rutas de escape en espiral. Finalmente, Giovagnola et al. [2023]
presentan AirLoop, un simulador de vuelo basado en AirSim para validar
algoritmos de fusiéon de sensores en la navegacion autéonoma de drones.
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AirLoop amplia las capacidades de AirSim con un modelo de simulacion
de RADAR FMCW, demostrando su utilidad en la adquisiciéon de datos
sintéticos y en diversas tareas de navegacion auténoma. Su integracion
con NVIDIA Jetson Nano y la ejecucion de simulaciones HITL y SITL
destacan su potencial para validar algoritmos de navegacion auténoma.

Estos estudios resaltan la eficacia y el potencial de las plataformas
Jetson Nano de NVIDIA, ofreciendo avances significativos en la navega-
ciéon auténoma abarcando desde aplicaciones agricolas como hasta robo-
tica interior y exterior o en la validaciéon de algoritmos para drones.

Ademaés, encontramos otros estudios relevantes enfocados a robots so-
ciales: Kameli and Khan [2022] se centran en mejorar la navegacién de
robots sociales, especificamente el robot Pepper, en entornos de hogares
de ancianos. Para facilitar la navegacion del robot hacia los residentes, se
equip6 a Pepper con un detector LIDAR y un NVIDIA Jetson Nano, su-
perando las limitaciones de los sensores existentes. Y Menon et al. [2020]
se enfocan en optimizar la sintesis de voz en tiempo real en dispositi-
vos perimetrales, como el NVIDIA Jetson Nano, mediante algoritmos de
redes neuronales adaptados para estos dispositivos. Se desarrollé una bi-
blioteca de algoritmos con una interfaz unificada para experimentar con
redes neuronales en un mismo conjunto de datos, sin generar nuevos al-
goritmos, sino adaptando los existentes para funcionar eficientemente en
dispositivos como el Jetson Nano.

En la tabla 2.14 podemos ver un resumen de los métodos y los expe-
rimentos realizados.

Experimentos

Los experimentos son una parte importante de la validacién de los
métodos analizados. Dado que los trabajos se encuentran validando la
tecnologia la mayoria de ellos no ha realizado la integraciéon en un robot
real.

Para realizar los experimentos Pinto de Aguiar et al. [2020] usaron
una plataforma robdtica AgRob V16 para elaborar el dataset. Se entre-
naron e implementaron siete modelos en dos dispositivos, evaluando su
rendimiento en términos de AP y tiempo de ejecucién: la Jetson Nano
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de NVIDIA admiti6 una gama mas amplia de arquitecturas y modelos,
mientras que el acelerador USB de Google destac6 en modelos basados
en SSD, ofreciendo un AP mas alto y mejor rendimiento en tiempo de
ejecucion. Chen et al. [2023] también usaron una plataforma mévil para
validar su sistema, los resultados experimentales confirman que el sistema
de robot de recoleccion propuesto en este articulo puede realizar con éxito
mapeos 2-D en un entorno cuasi-experimental.

Otro de los estudios que integra la Jetson Nano en un robot es Rama-
lingam et al. [2021] implementandolo en un robot STetro destaca la fusién
de datos de profundidad para mejorar la precision y la efectividad del al-
goritmo de deteccién de contornos, capaz de identificar el primer escaléon
incluso con variaciones estructurales. Se planea optimizar las capas CNN
y ampliar las clases de obstéculos y desechos para mejorar la seguridad y
la eficiencia en futuras tareas de limpieza y navegacion en escaleras.

Los experimentos llevados a cabo por Ramoa et al. [2020] y Ramoa
et al. [2021] no usaron un robot y en ellos se realizaron comparaciones de
los métodos propuestos entre si. Por un lado, Ramoa et al. [2020] entre-
naron los algoritmos en una maquina de mayor potencia y luego probados
en la Jetson Nano, mostrando que es factible ejecutar estos métodos en
dispositivos de baja potencia. Y Ramda et al. [2021] entrenaron los mo-
delos en méaquinas de alto rendimiento y se prueban en una Jetson Nano
equipada con una camara 3D Realsense D435.Por otro lado, Melo and
Barros [2023] realizaron experimentos de evaluacién que utilizan hitos y
patrones de tablero de ajedrez como referencias para comparar y analizar
cualitativa y cuantitativamente la precision y comportamiento del método
propuesto.

En los experimentos simulados por Choe et al. [2021] y Choe et al.
[2023] se busca validar que placas Jetson obtienen el mejor rendimiento.
Choe et al. [2021] realizan los experimentos con Jetson AGX Xavier y
Nano usando Complex-YOLOvV3 y v4 respectivamente. Los resultados de
referencia muestran que Complex-YOLOv4 tiene una precisién (mAP)
mas alta que v3, pero consume mas recursos computacionales, lo que
incluye el uso de CPU, GPU, RAM y consumo de energia.
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Referencia

Métodos Simulaciones Exp. Reales

Confort Social

Pinto de Aguiar et al. [2020]

Jetson Nano de NVIDIA SI SI
USB Accelerator de Google
Deep Learning

NO

Ramoda et al. [2020]

Jetson Nano SI NO
Clasificacién de objetos 3D

PointNet

Algoritmos de segmentacion

semantica en tiempo real

(FastFCN y FC-HarDNet)

NO

Newman et al. [2020]

NVIDIA Jetson Nano SI NO
Cédmara de profundidad

Intel RealSense D435i

ROS (Sistema operativo de robot)

Algoritmos SLAM

NO

Menon et al. [2020]

NVIDIA Jetson Nano SI NO
Redes neuronales

SI

Ramoa et al. [2021]

Jetson Nano SI NO
Algoritmos de segmentacién

semantica en tiempo real

Conjunto de datos en 3D

y RGB

NO

Ramalingam et al. [2021]

Robot sTetro ST SI
Sistema de Percepcién

Ambiental (EPS)

Modelo SSD MobileNet

NO

Choe et al. [2021]

Deteccién de objetos en 3D SI NO
Jetson AGX Xavier y Nano

Aprendizaje profundo como

Complex-YOLOvV3 y v4.

Dosoftei et al. [2021]

Planificacién de rutas SI NO
con Matlab-Simulink
NVIDIA Jetson Nano

NO

Azevedo et al. [2021]

Jetson Nano SI NO
Octomaps en CPU
y GPU-Voxels

NO

Kameli and Khan [2022]

NVIDIA Jetson Nano SI SI
Detector LIDAR

SI

Melo and Barros [2023]

NVIDIA Jetson Nano SI NO
Red SSD MobileNet v2

NO

Giovagnola et al. [2023]

Jetson Nano SI NO
AirLoop

NO

Yu et al. [2023]

Jetson Nano ST NO
Visién por computadora basados
en aprendizaje profundo

NO

Choe et al. [2023]

Jetson Nano SI NO
Jetson TX2

Jetson AGX Xavier

Jetson Xavier NX

TensorRT SI NO
Deteccién objetos 3D

NO

Chen et al. [2023]

Inteligencia artificial ST ST
de cosas (AloT)

NVIDIA Jetson Nano

Algoritmo SLAM

NO
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Aunque Complex-YOLOv3-tiny muestra la inferencia mas réapida en
ambas plataformas Jetson, Jetson Nano tiene limitaciones en el rendi-
miento con valores de FPS insuficientes para algoritmos como Complex-
YOLOv3 y v4. Finalmente Choe et al. [2023] comparan las placas Jetson
Nano, TX2, Xavier NX y AGX Xavier. La investigacion revela que todas
las placas Jetson consumen en promedio mds del 80 % de los recursos de
la GPU, y destaca el impacto positivo de TensorRT en la optimizacion
de modelos de aprendizaje profundo. Este estudio proporciona fundamen-
tos solidos para sistemas roboticos que requieran deteccién de objetos en
tiempo real y capacidades de navegacion eficientes utilizando plataformas
Jetson.

En cuanto a los experimentos realizados por Newman et al. [2020] se
logré integrar una camara en ROS con éxito, aunque se encontraron al-
gunos desafios de memoria en la Jetson Nano durante pruebas intensivas
que afectaron la generacién de mapas SLAM. Sin embargo, se solucion6
conectandola a una estacién de trabajo externa via Ethernet para trans-
ferir datos, aliviando la carga de memoria y mejorando el rendimiento. El
estudio de Dosoftei et al. [2021] también realiza simulaciones para validar
su desarrollo, incluyendo pruebas de control, adquisicién de datos de sen-
sores y generacion de informes de rendimiento, evaluando la plataforma
para aplicaciones logisticas

En otros experimentos se realizé la validacion del sistema mediante la
comparacion con otros como es el caso de Yu et al. [2023].Comparando los
efectos de varios modelos de segmentacion semantica existentes, incluida
la red de segmentacion semantica clasica UNet, la red Deeplabv3 + de
alta precision y tres redes de segmentacion semantica ligeras BiseNetvl,
BiseNetv2 y ENet. Ademas, el experimento utilizé TensorRT como biblio-
teca de aceleracion e implement6 el modelo en el dispositivo informéatico
de borde Jetson Nano.

Mientras, Azevedo et al. [2021] realizaron una validacién con simu-
lacion Gazebo, logrando que el UAV navegara en un entorno complejo,
manteniendo tiempos de procesamiento bajos tanto en una computado-
ra portatil de alto rendimiento como en Jetson Nano. Giovagnola et al.
[2023] realizaron experimentos como la adquisicién de datos sintéticos, la
deteccion de objetos y la navegacién auténoma en un entorno descono-
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cido. Y demostrd la posibilidad de interconectar el motor de simulacién
propuesto con un controlador de vuelo COTS mediante una simulacion
de planificacién de ruta asistida por GPS.

Finalmente, la evaluacién de Menon et al. [2020] se centré en la calidad
y velocidad de la sintesis de voz, resaltando la capacidad del Jetson Nano
para ejecutar algoritmos en paralelo en la GPU. A pesar de lograr una
sintesis de voz en tiempo real prometedora en dispositivos perimetrales,
se identificaron limitaciones importantes. En las pruebas realizadas en
Kameli and Khan [2022] se compararon los mapas generados por el robot
utilizando el método propuesto con los mapas previamente creados, evi-
denciando una mejora significativa en la calidad y los detalles del mapa
generado con la nueva configuracion, lo que facilita la navegacién precisa
del robot. Ademas, se probaron tres casos de uso que demostraron la ca-
pacidad del robot para elegir rutas eficientes, evitar atascos en esquinas
y reaccionar adecuadamente ante obstaculos inesperados en su camino.

Confort Social

En cuanto al confort Social Menon et al. [2020] buscan mejorar la
sintesis de voz en dispositivos perimetrales, con la intencién de ofrecer so-
luciones mas efectivas y personalizadas, especialmente en aplicaciones de
voz para robots sociales y en interacciones humano-méaquina. Y el desarro-
llo de Kameli and Khan [2022] permite al robot reaccionar de manera mas
inteligente ante situaciones inesperadas, mediante la adicién de sensores
y la integracion del Jetson Nano aceleran el proceso de mapeo, mejorando
la eficiencia general del robot en su interaccién con los residentes.
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CAPITULO

3

Resultados Experimentales

En esta seccién, se presentaran los resultados obtenidos durante el de-
sarrollo de esta tesis. Se describira en detalle la arquitectura utilizada
para implementar el sistema de navegacion, junto con las herramientas
empleadas y la aplicacion informatica responsable de calcular las trayec-
torias.

3.1. Simulador y robot

Para llevar a cabo nuestros experimentos, se ha utilizado un robot
desarrollado en colaboracion con la Universidad de Extremadura, como
se muestra en la Figura 3.1. Este robot presenta una estructura cuadrada
con cuatro ruedas, y estd equipado con dos baterias recargables mediante
una entrada de 220 VAC. Ademas, cuenta con un brazo robético, aunque
no fue utilizado en nuestros experimentos.

La programacion de este robot se realizo utilizando el framework Ro-
boComp, desarrollado por la misma universidad (Manso et al. [2010]).
RoboComp es un marco de robdtica de codigo abierto que simplifica la
creacion y modificacién de componentes de software que se comunican
a través de interfaces publicas. Emplea lenguajes de dominio especificos
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como IDSL y CDSL para definir interfaces y especificar la interaccion del
componente con el entorno. Un generador de cédigo produce fuentes en
C++ y/o Python basadas en CMake, que pueden compilarse y ejecutarse
sin dificultad. Ademads, los componentes pueden regenerarse facilmente
para adaptarse a cambios, preservando todo el cddigo especifico del usua-
rio mediante un sencillo mecanismo de herencia (Manso [2023]).

Figura 3.1: Robot Completo

Para realizar pruebas con el robot, desarrollamos una aplicacion MQTT
utilizando este framework, lo que nos permitié controlar el movimiento del
robot en el espacio tridimensional, realizar giros e incluso seguir trayec-
torias predefinidas. También implementamos la posibilidad de controlar
el robot mediante un joystick. La Figura 3.2 muestra la interfaz de usua-
rio de la aplicacion para controlar el robot, mientras que la Figura 3.3
muestra el programa en ejecucion.
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Figura 3.2: Control Remoto MQTT

También se llevé a cabo la implementacion de un algoritmo de nave-
gacion, que permitiera obtener trayectorias mediante la creacién de po-
blaciones de puntos. Para ello se estudiaron las técnicas de navegacion
descritas en capitulos anteriores, como se detalla en 5.2, 5.3 y 5.4. De for-
ma resumida, el sistema de obtencién de trayectorias propuesto consiste
en una ecuacion de fitness, que tiene diferentes factores para determinar
qué caminos son mas eficientes. Entre todos los que se calculan se eligen
los mejores, acorde a una ecuacion a la que se denominara de ahora en
adelante como “fitness ” y que otorga al camino una puntuacién en base
a la seguridad, la suavidad de angulos y la longitud. Asi, cada factor es
multiplicado por una variable que ird cambiando segin los resultados que
se obtengan.

fitness = 0,6 x security + (0, 3/longitud) + (0,1/smoothnees); (3.1)
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experimentcomp

Figura 3.3: Control Remoto MQTT

Para probar este y otros algoritmos de generacion de trayectorias, se ha
creado en el marco de esta Tesis una aplicacién en C para poder realizar
simulaciones. Mediante esta aplicacién se muestra un mapa donde la es-
cala de grises indica la ocupacion de cada celda, asi como las poblaciones
que se van creando. En el mapa se pueden ir viendo los diferentes pun-
tos de cada poblacién sobre el mapa. Este mapa simula un apartamento
dividido en celdas, en el mapa se encuentran representados las paredes y
los muebles del apartamento. Las paredes estan representadas por celdas
negras y los objetos por celdas grises. En el programa, las celdas negras
representan una ocupacion del 100% y no se pueden crear trayectorias
que crucen estas celdas. Mientras que las celdas grises, representan una
ocupacion del 50 %, estas celdas se deben de evitar, aunque si se podria
pasar si fuese totalmente necesario. Finalmente, las celdas en blanco es-
tarfan totalmente libres 0% de ocupacion.

Para generar las trayectorias, se colocan dos puntos sobre el mapa que
van desde la esquina superior izquierda donde se coloca el punto rojo
que es de partida y el destino que estaria en la esquina inferior derecha
representado por un punto azul. El programa obtendra una poblacion de
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puntos y calculara posibles trayectorias del robot para ir desde el punto
de partida al punto de destino evitando las celdas negras y en la medida
de lo posible las celdas grises. En la figura 3.4 se puede observar la interfaz
de este programa.

cccccccccccccccccc

Figura 3.4: Aplicacién con el mapa

3.1.1. Relacion del factor de suavidad con el consumo de ener-
gia y la percepcién social del movimiento del robot

La suavidad en las trayectorias (el factor smoothness) puede ser rele-
vante para la percepcion de las trayectorias del robot por parte de las
personas en su entorno. Pero este factor también puede influir en el con-
sumo de energia del robot. No se encontré en la literatura ningin estudio
que abordara este 1ltimo aspecto, por lo que se decidi6 realizarlo tal y
como se detalla en 5.1. En esta contribucién también se analiza la per-
cepcién social de las trayectorias segiin este factor, buscando trayectorias
que optimicen tanto el consumo como la aceptabilidad.
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Tabla 3.1: Consumo de bateria: Sin caminos curvos.

Prueba Ruta Descripcién Movimientos Consumo Suavidad

El robot sigue un TURN —15 0.08

camino en forma de MOVE 70 60 Z

sierra haciendo 15 TURN 30 0.08 5.45 W 1502
con una velocidad MOVE 70 60 Z

constante TURN —30 0.08

El robot sigue un TURN —30 0.08

camino en forma de MOVE 70 60 Z

sierra haciendo 30° TURN 60 0.08 59 W 1202
con una velocidad MOVE 70 60 Z

constante TURN —60 0.08

El robot sigue un TURN —45 0.08

camino en forma de MOVE 70 60 Z

sierra que hace 45° TURN 90 0.08 6.14 W 90°
con una velocidad MOVE 70 60 Z

constante TURN —90 0.08

El robot sigue un TURN —60 0.08
camino en forma de  MOVE 70 60 Z

SIERRA 15°

SIERRA 30°

SIERRA 45°

SIERRA 60° sierra que hace 452 TURN 120 0.08 6.53 W 60°
con una velocidad MOVE 70 60 Z
constante TURN —120 0.08

El robot sigue un TURN —75 0.08

camino en forma de  MOVE 70 60 Z

sierra que hace 752 TURN 150 0.08 8.93 W 30°
con una velocidad MOVE 70 60 Z

constante TURN —150 0.08

El robot sigue un TURN —90 0.08

camino en fogirun de MOVE 70 60 7

Lo “ono  TURN 180 0.08 . o
sierra que hace' 90 MOVE 70 60 Z 10.12 W 90
con una velocidad

TURN —180 0.08
constante

SIERRA 75°

SIERRA (90)°

El robot sigue un
camino recto.

2333y

RECTO 3.76 W 180°

A modo de sintesis de los resultados presentados en el articulo, las ta-
blas 3.1 y 3.2 muestran el consumo de energia para trayectorias basadas
en lineas rectas y lineas curvas, respectivamente. Cada fila de la tabla des-
cribe una determinada prueba, mostrando un borrador de la ruta seguida,
una descripcion de la prueba, los movimientos descritos en el archivo que
se carga para esa ruta en la aplicacion MQTT, el consumo de energia
medido por el sistema Arduino y el valor promedio de suavidad (en estas
trayectorias de prueba, todos los giros son iguales en cada prueba, por lo
que la desviacién estandar de suavidad es siempre 0).
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Tabla 3.2: Consumo de bateria: Caminos curvos.

Prueba Ruta Descripcion Movimientos Consumo  Suavidad
TURN —45 0.08
El robot sigue una ROTATION 70 60
trayectoria curva con Z 0.02
SUf‘\U"ZzCON vavi velocidad = 0,02 rad/s TURN 45 0.08 5.2 W 34 cm
= y sus ruedas giran ROTATION 70 60
con un angulo = 70° Z 0.02

TURN —90 0.08

TURN —45 0.08

El robot sigue una ROTATION 70 60

CURVA CON trayectoria curva con Z 0.04

V = 0.04 N velocidad = 0,04 rad/s TURN 45 0.08 4.9 W 36.25 cm
y sus ruedas giran con ROTATION 70 60
un angulo = 70 Z 0.04

TURN —90 0.08

TURN —45 0.08

El robot sigue una ROTATION 70 60
CURVA CON trayectoria curva con Z 0.06
v e NN/ velocidad = 0,06 rad/s TURN 45 0.08 1.6 W 38.45 om
=0 y sus ruedas giran con ROTATION 70 60
un angulo = 70 Z 0.06
TURN —90 0.08
TURN —45 0.08
El robot sigue una ROTATION 70 60
. trayectoria curva con Z 0.08
S[LR;“?]SCON /\_/ velocidad = 0,08 rad/s TURN 45 0.08 4.49 W 45.57 cm
=0 y sus ruedas giran con ROTATION 70 60
un éngulo = 70° Z 0.08
TURN —90 0.08
TURN —45 0.08
El robot sigue una ROTATION 55 60
B trayectoria curva con Z 0.1
JURVA CON va Vi velocidad = 1,1 rad/s TURN 45 0.08 1.02 W 58 cm
=1 y sus ruedas giran ROTATION 55 60
con un dngulo = 70° Z0
TURN —90 0.08
TURN —45 0.08
El robot sigue una ROTATION 45 60
. trayectoria curva con 7 0.12
JURYA CcON va Vi velocidad = 1,2 rad/s TURN 45 0.08 18 W 74.35 cm
- y sus ruedas giran con ROTATION 45 60
un dngulo = 70°. Z 0.1

2
TURN —90 0.08

Ademas de evaluar el consumo de las baterias, este articulo busca medir
la percepcion social del proyecto. Para este fin, se disefiaron encuestas que
se distribuyeron entre un grupo de participantes. Estas encuestas presen-
taban diversas situaciones simuladas utilizando VREP (también conocido
como CoopeliaSim), un simulador que se basa en una arquitectura de con-
trol distribuido. En VREP, cada objeto o modelo puede ser controlado de
manera individual a través de diversos métodos, como scripts incrustados
en Python o Lua, complementos en C o C++, clientes API remotos en
varios lenguajes, o soluciones personalizadas.

Durante el desarrollo de la tesis, se adquirié experiencia en el uso de
este programa para realizar simulaciones y presentar diferentes escenarios
a los encuestados. Se model6 un robot similar al utilizado en el laboratorio
para recrear las trayectorias descritas en la tabla 3.3, donde se detallan
cinco casos de uso, o “escenarios”, preparados en el simulador (Coppelia-
Robotics [2023]).
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Tabla 3.3: Escenarios.

Escenarios  Descripcion Situaciones Imagen

oy

El robot pasa del punto amarillo al pun- ]

to rojo. La escena incluye una columna, EaneCs =wd
1 una mesa y dos personas paradas una 1.0/1.1/1.2/1.3/1.4 =

frente a la otra. El robot pasard entre ’ :

ellos.

El robot pasa del punto amarillo al pun-
to rojo. La escena incluye una columna,
2 una mesa y dos personas paradas una 2.1/2.2/2.3/2.4
frente a la otra. El robot pasara alrede-
dor de ellos.

El robot pasa del punto amarillo al pun-
to rojo. La escena incluye dos columnas

3 y una mesa con una silla. El robot ro- 3.1/3:2/3.3/3.4
dea todos los obstaculos.
El robot va del punto amarillo al punto

4 rojo. La escena incluye dos columnas, 4.1/4.2/4.3/4.4

una mesa con una silla y una planta. El
robot pasa entre los obstéculos.

El robot pasa del punto amarillo al pun-
to rojo. La escena incluye dos columnas
y una mesa con una silla. El robot pasa
entre los obstaculos.

ot

El analisis de las encuestas se detalla en el capitulo 5.1 de esta Tesis.
De forma sintetizada, se puede destacar que las personas encuestadas
perciben un comportamiento méas natural y no amenazante cuando el
robot mantiene una distancia de seguridad a los objetos y personas, y
cuando dicha trayectoria se asemeja a la que seguiria una persona. En
este caso, los encuestados entendieron que una persona deberia tomar el
camino mas corto para llegar a la meta, y evitaria hacer cambios bruscos
en su desplazamiento, tomando por tanto las trayectorias mas suaves.

Desde el punto de eficiencia, la ruta mas corta y la ruta en la que el
robot no tiene una gran rotacién tienen los mejores resultados sobre el
consumo. Esto se debe a que cuando los robots hacen girar sus ruedas,
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consumen energia para realizar estos movimientos. Como muestran los
resultados para ambos factores, se podria decir que la suavidad es un
factor importante que considerar si se quiere optimizar el consumo de
baterias y maximizar la aceptacion social.
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CAPITULO

4

Conclusiones y trabajo futuro

Durante el desarrollo de esta tesis, se ha consolidado y ampliado el
conocimiento en diversas areas fundamentales para la robdtica social.
Concretamente se ha explorado minuciosamente el estado del arte en el
ambito de la navegacion social en entornos cotidianos. Este proceso de in-
vestigacion revel6 una gama diversa de técnicas disponibles para resolver
esta tarea, desencadenando la necesidad de clasificarlas para determinar
su idoneidad seguin los objetivos planteados. Debido a la diversidad de
técnicas y a los diferentes enfoques de cada autor, resulta complejo homo-
geneizar los datos para realizar comparaciones directas. Por tanto, se han
seleccionado aquellas caracteristicas que distinguen a cada técnica dentro
de su conjunto. Este analisis pormenorizado culminé en la identificacion,
a partir del trabajo presentado en 5.2, de algoritmos altamente eficientes
y productivos en entornos de robots sociales, principalmente aquellos re-
lacionados con el aprendizaje y la prediccion. La profundizacién en estos
campos se llevo a cabo a través de los trabajos 5.4 y 5.3. Ademads, se
adquirié6 una comprension exhaustiva de diversas técnicas destinadas a
mejorar la interacciéon humano-robot y a fomentar la sociabilidad, abar-
cando desde el reconocimiento facial hasta el desarrollo de habilidades
de imitacién y cooperacién con seres humanos, aspectos que se revelaron
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como especialmente fascinantes y relevantes.

En el ambito experimental, se destacé la importancia de identificar las
bases de datos publicas méas adecuadas para la fase de entrenamiento, asi
como de descubrir las ideas aportadas por multiples investigadores para
llevar a cabo experimentos con robots reales, simplificando esta etapa. Sin
embargo, la obtencién de voluntarios adecuados, libres de influencias pre-
concebidas sobre las pruebas a realizar, y la consecucion de una diversidad
representativa en términos de género, edad y entorno, continian siendo
retos significativos. En este sentido, la propuesta de llevar a cabo pruebas
en centros comerciales u otros espacios con estas caracterisitcas se destaca
como una opcion ideal para abordar estas necesidades de investigacion.

Ademas, se explor6 en detalle la técnica del “factor de suavidad” para
mejorar el comportamiento social de los robots. Se noté una carencia
de investigacion en este aspecto especifico, lo que motivé y dio origen
al trabajo propuesto en 5.1. El presente estudio, evalué como este factor
influye tanto en el aspecto social como en el consumo de bateria del robot,
siendo este ultimo un punto critico y desafiante en el campo de la robética.

Asimismo, se identificé un interés sustancial en el desarrollo de nuevas
tecnologias de paralelizacion de algoritmos. La optimizacion del tiempo de
computacién para los algoritmos de navegacion es una cuestién recurren-
te, y se reconocio la posibilidad de mejorarlo a través de estas técnicas.
Sin embargo, el uso efectivo de la paralelizacion en algoritmos demanda
equipos con requisitos técnicos dificiles de obtener. Por ello, la adquisicién
y el desarrollo con el equipo Jetson Nano se perfilan como una solucion
innovadora. Adicionalmente, se constaté la escasez de trabajos publicados
sobre paralelizacién y la utilizacion de estos equipos en el campo de la
robotica social.

En consecuencia, se considera que, como trabajo futuro, se debe seguir
explorando esta linea de investigacion, adaptando los algoritmos desarro-
llados a este equipo y llevando a cabo pruebas para evaluar las mejoras
en los tiempos y las potenciales ventajas que podriamos obtener. Por otra
parte, se puede afirmar que la evolucion de la navegacion en la robodtica
social sera de suma importancia. Esto se debe a que el aprovechamiento
de la capacidad de paralelizacién en los entrenamientos, especialmente
para las técnicas de aprendizaje y prediccién, promete ser muy benefi-
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ciosa, mejorando de forma significativa su rendimiento y apuntalando un
futuro mas solido y eficiente para la interaccién humano-robot.

4.1. Principales Aportaciones

Esta tesis ha contribuido significativamente a la consolidacion y ex-
pansién del conocimiento en areas fundamentales de la robética social,
particularmente en lo que respecta a la navegacion social en entornos co-
tidianos. A continuacion, se presentan los principales logros y hallazgos
alcanzados:

= Se ha identificado una diversa gama de técnicas para resolver la
navegacion social, clasificindolas segin sus objetivos y destacando
algoritmos altamente eficientes en entornos de robots sociales, par-
ticularmente en el aprendizaje y la prediccién.

= La investigacion ha profundizado en técnicas para mejorar la interac-
ciéon humano-robot y fomentar la sociabilidad, desde el reconocimien-
to facial hasta el desarrollo de habilidades de imitacién y cooperacion
con seres humanos.

= Se ha explorado en detalle la técnica del “factor de suavidad” pa-
ra mejorar el comportamiento social de los robots, abordando una
carencia de investigacion en este aspecto especifico y evaluando su
impacto en el aspecto social y en el consumo de energia.

= La tesis ha identificado un interés sustancial en el desarrollo de
nuevas tecnologias de paralelizacion de algoritmos para mejorar el
tiempo de computacion en algoritmos de navegacion, identificando
la escasez de trabajos publicados sobre este tema en el campo de la
robotica social.

= Se ha propuesto la adaptacion de los algoritmos desarrollados a equi-
pos especificos, como el equipo Jetson Nano, y la realizacion de prue-
bas para evaluar las mejoras en los tiempos y las potenciales ventajas
que podrian obtenerse, destacando la importancia de seguir explo-
rando esta linea de investigacion para un futuro mas solido y eficiente
en la interaccion humano-robot.



YOV TYIN 30
avaisyd3nINn




CAPITULO

5
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5.1. Measuring Smoothness as a Factor for Efficient
and Socially Accepted Robot Motion

Referencia Bibliografica:
Silvia Guillén Ruiz, Luis V. Calderita, Alejandro Hidalgo-Paniagua, and
Juan P. Bandera Rubio. Measuring smoothness as a factor for efficient and
socially accepted robot motion. Sensors, 20(23), 2020. ISSN 1424-8220.
doi: 10.3390/s20236822. URL https://www.mdpi.com/ 1424-8220/20/23/
6822

Resumen: Social robots, designed to interact and assist people in so-
cial daily life scenarios, require adequate path planning algorithms to na-
vigate autonomously through these environments. These algorithms have
not only to find feasible paths but also to consider other requirements,
such as optimizing energy consumption or making the robot behave in a
socially accepted way. Path planning can be tuned according to a set of
factors, being the most common path length, safety, and smoothness. This
last factor may have a strong relation with energy consumption and so-
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cial acceptability of produced motion, but this possible relation has never
been deeply studied. The current paper focuses on performing a double
analysis through two experiments. One of them analyzes energy consum-
ption in a real robot for trajectories that use different smoothness factors.
The other analyzes social acceptance for different smoothness factors by
presenting different simulated situations to different people and collecting
their impressions. The results of these experiments show that, in general
terms, smoother paths decrease energy consumption and increase accep-
tability, as far as other key factors, such as distance to people, are fulfilled.

DOI: 10.3390/520236822

5.2. Evolution of socially-aware robot navigation

Referencia Bibliografica:
Silvia Guillén-Ruiz, Juan Pedro Bandera, Alejandro Hidalgo-Paniagua,
and Antonio Bandera. Evolution of socially-aware robot navigation. Elec-
tronics, 12(7), 2023. ISSN 2079-9292. doi: 10.3390/electronics12071570.
URL https://www.mdpi.com/2079-9292/12/7/1570.

Resumen: In recent years, commercial and research interest in ser-
vice robots working in everyday environments has grown. These devices
are expected to move autonomously in crowded environments, maximi-
zing not only movement efficiency and safety parameters, but also social
acceptability. Extending traditional path planning modules with socially
aware criteria, while maintaining fast algorithms capable of reacting to
human behavior without causing discomfort, can be a complex challenge.
Solving this challenge has involved the development of proactive systems
that take into account cooperation (and not only interaction) with the
people around them, the determined incorporation of approaches based
on Deep Learning, or the recent fusion with skills coming from the field of
human-robot interaction (speech, touch). This review analyzes approa-
ches to socially aware navigation and classifies them according to the
strategies followed by the robot to manage interaction (or cooperation)
with humans.
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DOI: 10.3390/electronics12071570

5.3. Best Practices for Developing Socially-Aware
Service Robots with Predictive Techniques to
Enhance Social Comfort

Referencia Bibliografica:
Silvia Guillén Ruiz, Juan P. Bandera Rubio, Alejandro Hidalgo-Paniagua,
and Antonio Bandera. Best practices for developing socially-aware service
robots with predictive techniques to enhance social comfort. In 2023 3rd
International Conference on Electrical, Computer, Communications and
Mechatronics Engineering (ICECCME), pages 1-6, 2023b. doi: 10.1109/
ICECCMES57830.2023.10252708

Resumen: Over the last few years, there has been a growing inter-
est in the development of service robots that can operate in everyday
environments, both in commercial and research settings. These robots
are designed to work autonomously in busy settings. They aim to move
considering efficiency and safety criteria, but also social acceptance. In-
corporating social awareness criteria into the conventional path planning
modules, while maintaining speedy algorithms that can adjust to human
behavior without causing discomfort, presents a significant challenge. To
overcome this challenge, predictive methods have become increasingly re-
levant. It is also important to establish guidelines for developing methods
that promote social acceptance. This includes considering factors such as
cultural differences, ethical considerations, and user feedback to ensure
that the robots are accepted and trusted by society. This paper compares
different state-of-the-art predictive methods in the field of socially aware
robot navigation. It also proposes guidelines to evaluate and train these
methods, taking into account social acceptance as a key requisite to suc-
cessfully deploy service robots in daily life settings.

DOI: 10.1109/ICECCMES57830.2023.10252708
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5.4. Exploring Learning Techniques for Developing
Socially-Aware Service Robots: Best Practices
for Social Comfort

Referencia Bibliografica:
Silvia Guillén Ruiz, Juan P. Bandera Rubio, Alejandro Hidalgo-Paniagua,
and Antonio Bandera. Exploring Learning Techniques for Developing
Socially-Aware Service Robots: Best Practices for Social Comfort, chap-
ter Volume 375: Artificial Intelligence Research and Development. Fron-
tiers in Artificial Intelligence and Applications, 2023a. doi: 10.3233/FATA
230692.

Resumen: In the past few years, there has been an increase in com-
mercial and research focus on service robots operating in daily surroun-
dings. These machines are anticipated to function independently in busy
settings, enhancing movement efficiency and safety parameters, as well
as social acceptance. Expanding conventional path planning modules to
include socially aware criteria, while sustaining speedy algorithms that
can adapt to human behavior without causing distress, presents a signi-
ficant challenge. To address this challenge, learning methods have gained
significant relevance. Among the various techniques, deep reinforcement
learning, end-to-end, and inverse reinforcement learning have been the
most promising. However, it is difficult to determine which techniques
are superior, and sometimes, developers may obtain poor results due to
inadequate data or experimental procedures during the learning stage.
Therefore, it is essential to evaluate and discuss the best practices and
options for an effective training stage that can improve results. As we are
specifically referring to social robots, the evaluation of results should take
into consideration social comfort as a key factor.

DOI: 10.3233/FAIA230692
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