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RESUMEN

La nueva era tecnolégica en la que los robots aéreos no tripulados tienen multiples
aplicaciones y han evolucionado sus habilidades, asi como sus capacidades hace
posible que en la actualidad posean diferentes funcionalidades una de las mas
importantes es su autonomia de navegacién, lograndose esto mediante inteligencia
artificial. En el presente proyecto se implementa un sistema capaz de planificar
trayectorias como las condiciones del entorno parcialmente estructurado, para esto se
desarrollara un sistema multicapas la cual consta de i) capa de mapeo mediante nuevas
técnicas de reconstruccion de entornos en 3D, se usara un lenguaje de programacion
matricial mediante graficas de 2D en formato RGB de esta manera la informacion
dentro de las matrices reconstruiran las tres dimensiones del entorno semiestructurado;
i) capa RRT 3D esta orientada al desarrollo de una arquitectura de planificacién en 3D,
la cual evita obstaculos a través de algoritmos genéticos; iii) capa de optimizacion y
control aqui se puede optimizar varios criterios de la navegaciéon del UAV como son
distancia, tiempo, consumo de energia, etc. También se muestra el control de las
variables mas importantes para darle autonomia al sistema ademas de una
comunicacién TCP-IP a la capa de comunicacion la cual es transparente al usuario y
sirve para medir la posicion actual del UAV y por lo tanto tomar las acciones de control
pertinentes para que los robots lleguen a destino.

PALABRAS CLAVE

e VEHICULO AEREO NO TRIPULADO (UAV)
e PLANIFICACION DE CAMINOS

e ALGORITMOS GENETICOS
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ABSTRACT

The new technological era in which unmanned aerial robots have multiple applications
and have evolved their abilities as well as their capabilities make it possible that at
present they have different functions for the most important ones in their navigational
autonomy, achieving this through artificial intelligence. In the present project, a system
capable of planning trajectories is implemented, as well as the conditions of the partially
structured environment, for this a multilayer system will be developed, which consists of
i) mapping layer through new reconstruction techniques in 3D environments, a language
will be used of matrix programming through 2D graphics in RGB format in this way the
information within the matrices will reconstruct the three dimensions of the semi-
structured environment; ij) RRT 3D layer is oriented to the development of a 3D planning
architecture, which avoids obstacles through genetic algorithms; iii) Optimization and
control layer here you can optimize several UAV navigation criteria such as distance,
time, energy consumption, etc. It also shows the control of the most important variables
to give autonomy to the system as well as a TCP-IP communication to the
communication layer which is transparent to the user and serves to measure the current
position of the UAV and therefore take the actions of control relevant to the robots reach
their destination.

KEYWORDS

e UNMANNED AERIAL VEHICLE (UAV)
e PATH PLANNING

e GENETIC ALGORITHMS



CAPITULO 1

1 PROBLEMA

1.1 Tema de investigacion

“Sistema Multicapa de Planificacion en 3D mediante la aplicacién de algoritmos
genéticos, para optimizar trayectorias de robots aéreos no tripulados en ambientes

parcialmente estructurados”

1.2 Antecedentes

La investigacion cientifica a nivel mundial tiende a realizarse a través de grupos de
investigacion, siendo uno de los campos mas activos la robética, debido a esto se han
realizado varias investigaciones en el area de ubicacién, mapeo y planificacion para
robots autbnomos que se dirigen a entornos de 3D, adicionalmente casi todas las
investigaciones toman direccién a algoritmos que facilitan la locomocién para un robot
entre estos: el mapeo, la exploracién y la ubicacion en entornos cada vez mas cercanos
a la realidad, habiendo pasado por entornos de simulacién. Como en distintos casos el
enfoque de un robot con herramientas sencillas para localizacién, mapeo y exploracion
de ambientes en 3D con robots aéreos no tripulados, todo esto se investiga en forma
que puede describirse con caracteristicas basadas en el uso de puntos de referencia
(Dedeoglu & Sukhatme, 2000) y/o grafos (Rekleitis, Dudek, & Milios, 2000), los cuales

usan sensores de rango (laser) y sensores de vision (Rao, 2000).



A esto nos queda mucho por ser determinado por la variedad de enfoques
disponibles para ubicacion, mapeo y planificacion. Los escenarios de aplicacion de la
robdtica han evolucionado en los ultimos afos, desde ambientes relativamente simples
y controlados a ambientes dinamicos en exteriores. Al mismo tiempo para afrontar
ciertas aplicaciones, la optimizacion en la planificacion se ha convertido en una
necesidad. Una tendencia en la actualidad es la investigacion en sistemas que
consideren la planificacion de robots aéreos no tripulados y algoritmos de inteligencia
artificial como los genéticos que permitan optimizar recursos presentes en el entorno
para multitud de aplicaciones, como robdtica de servicio en entornos urbanos o

monitorizacién de desastres naturales y vigilancia de procesos industriales.

1.3 Planteamiento del Problema

En la dultima década la creciente demanda de avances tecnoldgicos alrededor de la
robotica autdbnoma a nivel mundial, genera avances en algoritmos capaces de
determinar trayectorias que consideren las restricciones de robots, como también la

dinamica del entorno de trabajo.

Debido a la complejidad para que los robots aéreos no tripulados eviten obstaculos
en entornos inexplorados y ademas de problemas en procesamiento computacional,
algoritmos de planificacién de trayectorias que usan funciones en las que se debe
priorizar el minimo tiempo en que se cumple el algoritmo, ademas del uso minimo de
energia que gasta el robot, para desplazarse, asi como deficientes sistemas de

navegacion que brinden estructuras adecuadas para cumplir tareas especificas. Por lo



mencionado anteriormente, la planificacién de una ruta automatica en entornos de 3D
es un problema critico en la creacion de robots autonomos, pero no es el Unico
problema. Otros problemas importantes incluyen el control de movimiento en tiempo
real, deteccién y evasién de obstaculos, siendo el problema méas importante la

optimizacién de dichas trayectorias planificadas en entornos de 3D.

1.4 Justificacion

Este proyecto de investigacion se realiza para su presentacién como Proyecto de
Fin de carrera de Ingenieria Electrénica e Instrumentacion en la Universidad de las

Fuerzas Armadas ESPE extensién Latacunga.

Debido a la problematica anteriormente expuesta, La planificacion de caminos se
direcciona a soluciones geométricas sin tomar en cuenta a las limitaciones impuestas
por la no holonomia de los sistemas. Lozano-Pérez trabajoé en la busqueda de caminos
en términos geométricos e introdujo conceptos de espacio de configuraciones que
define el espacio fisico de trabajo del sistema y dentro del cual esta localizado por su

posicion y orientacion (LOZANO-PEREZ, 1990).

Asi como implementar algoritmos y sistemas de planificacién que superen hitos de
entornos urbanos, los cuales aumentan su dificultad por encontrarse en constante
interaccién con el hombre, haciendo que los sistemas ligados a este tipo de robots con
autonomia se conviertan en maquinas capaces de servir de manera eficiente y 6ptima
para mejorar la calidad de vida junto con el desarrollo de tecnologia basada en

inteligencia artificial.



1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo general

Implementar un sistema multicapa de planificacion en 3D mediante la aplicacién
de algoritmos genéticos, para optimizar trayectorias de robots aéreos no tripulados en

ambientes parcialmente estructurados.

1.5.2 Objetivos especificos

e Investigar los diferentes algoritmos para la planificacion RRT, para robots aéreos
no tripulados en entornos parcialmente estructurados.

e Proponer un algoritmo para la planificacion RRT en 3D de robots aéreos no
tripulados, para tareas de locomocién en entornos de trabajo parcialmente
estructurados.

e Desarrollar un algoritmo genético como optimizacién de trayectorias junto con un
ambiente virtual para simular el comportamiento del robot con el ambiente.

e Evaluar el desempeno del algoritmo de planificacion propuesto mediante la
interaccidén con un entorno virtual parcialmente estructurado para robots aéreos

no tripulados.

1.6 Variables de la Investigacion
e Variable independiente.
Planificacién RRT en 3D para robots aéreos no tripulados.
e Variable dependiente.

Algoritmo genético de optimizacion para trayectorias en 3D.



CAPITULO 2

2 MARCO TEORICO

2.1 Robots aéreos no tripulados

Un vehiculo aéreo no tripulado, del inglés Unmmaned Aereal Vehicle (UAV), o dron
comunmente llamado, es una clase de aeronave con la capacidad de realizar tareas u
operaciones aéreas, capaz de mantener de forma auténoma un nivel de vuelo

sostenido y controlado sin la necesidad de tripulacion.

El control de los UAV’s se lo puede realizar de dos maneras, a través de un operario
humano situado en una estacioén de control en tierra o0 mediante un sistema autbnomo

de control de vuelo (Diaz Moreno, 2016).

La autonomia en los UAV'’s esta relacionada con los diferentes algoritmos de control
que estos poseen para responder de manera eficiente a los eventos inesperados,

durante las misiones de vuelo (Escarefo Castro, J. A., 2008).

Los UAV tienen una gran variedad de formas, tamanos, configuraciones y

caracteristicas dependiendo de la aplicacién o uso que le desee dar el operario.

2.1.1 Clasificacion de los UAV

Al momento de establecer una clasificacion en los UAV se llega a diferentes criterios
pues existe una clasificacion dependiendo su mision principal, a su rango y distancia, al

uso y tamano, al numero de hélices, al tipo de ala y al equipamiento; para una mejor



facilidad de entendimiento se clasificara en tres secciones basicas (Miguel Gonzales,

2017):

A. Drones rotatorios

1. Drones de rotor Unico: cuya funcionalidad y caracteristica es la de cargar con
ciertos pesos determinados y a su vez que sean resistentes como se muestra
en la Figura 2.1; otra opcién puede ser la de tener un rotor en la cola para

proporcionar control al encabezado.

Figura 2.1: Drone de rotor inico

Fuente: (xdrones.es, 2018)

2. Tricéptero: configurado tipicamente en forma de “Y” o en “T” como muestra la
Figura 2.2, equipado con tres potentes motores, tres controladores, cuatro
giroscopios y un servo. Cada brazo de los tres del dron sostiene un sensor de
localizacion y a su vez los motores se sitian en cada extremo de los tres
brazos. El tricéptero se mantiene estable en todo su camino, pero al momento

de elevacién tiene menos fuerza por el numero de motores.



Figura 2.2: Drone tricoptero en forma de "Y"
Fuente: (Miguel Gonzdles, 2017)

3. Quadcéptero: Tiene 4 motores DC sin escobillas colocados en una estructura
simétrica, en tres configuraciones tipicas: en “X”, en “+” 0 en “H”, dos motores
giran en sentido horario y los otros dos en sentido anti horario para facilitar el
aterrizaje y mantener el equilibrio en el vuelo tal como se ve en la Figura 2.3,
usado comunmente para las carreras de drones o para tomas de video 0

fotografia.

Figura 2.3: Drone Quadcéptero tipo "X"

Fuente: (dji.com, 2018)
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4. Hexacéptero: Equipado con 3 pares motores montados en los 6 brazos del
dron tipicamente separados a 60 grados en un marco simétrico como se ve

en la Figura 2.4, son similares a los quadcoépteros, pero los motores
adicionales dan mas capacidad de elevacion y mayor seguridad si un motor
deja de funcionar, pues el dron es lo suficientemente estable para aterrizar de

mejor manera.

Figura 2.4: Drone Hexacoptero

Fuente: (Jonathan, 2016)

5. Octocoptero: Con ocho potentes motores montados cada uno en los ocho
brazos como se muestra en la Figura 2.5, tienen muchas capacidades de
vuelo y de estabilizacibn en comparacién a otros modelos discutidos
anteriormente; tienen ademas mayor capacidad de carga, pero al tener
muchos motores consumen mucha energia de las baterias; son utilizados

comunmente para fotografia aérea y para topografia.



Figura 2.5: Drone Octocoptero
Fuente: (Miguel Gonzailes, 2017)

6. Drones de ala fija: estos drones son totalmente diferentes a los drones de tipo
multirotor, estos tienen alas que le dan la apariencia de aviones tradicionales
como se muestra en la Figura 2.6. No son capaces de mantener estabilidad
en el aire durante el vuelo, sus aplicaciones se encuentran en la grabacién en

movimiento y acciones de rescate.

Figura 2.6: Drone tipo Ala Fija

Fuente: (Miguel Gonziles, 2017)
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B. Segun el tamano

1. Drones muy pequefos: suelen ser disefiados desde el tamafo de un insecto
de gran tamano hasta los 50 cm de largo; los disefios mas comunes son: mini
drones y nano/micro drones. Son utilizados ampliamente en el area de

espionaje debido a su construccion pequena y peso ligero (Figura 2.7).

Figura 2.7: Micro Drone

Fuente: (MICRODRONE, 2014)

2. Mini drones: un poco mas grande que los micro drones, es decir que
sobrepasan los 50 cm pero no exceden los 2 metros de dimension. Se suelen

disefiar en mayor forma con alas fijas y pocos con alas rotatorias (Figura 2.8).
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Figura 2.8: Mini Drone Tello
Fuente: (dji.com, 2018)

3. Drones de tamarno medio: tienen prototipos mas pesados, pero mas ligeros y
son mas pequenas que las aeronaves. Pueden soportar peso de carga hasta

los 200 kg. con una autonomia de vuelo entre 5 a 10 minutos (Figura 2.9).

Figura 2.9: Drone de Tamafio Medio Phantom
Fuente: (Phantom, 2018)

4. Drones de gran tamano: tienen una estructura comparable al de los aviones y
se los usa comunmente en aplicaciones militares, para cubrir areas en los

cuales los aviones normales no pueden acceder (Figura 2.10).
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Figura 2.10: Drone de Gran Tamafio MQ-1 Predator de General Atomics
Fuente: (CESPE, 2015)
C. Segun el equipamiento

1. Con camara: utilizados ampliamente por los aficionados a las camaras de

accién y expertos en filmacion cinematografica para la grabacién de peliculas.

2. Con FPV: Vision en Primera Persona en espafnol, usados comunmente para
las competencias de drones, ya que el usuario que los controla con la ayuda

de unos binoculares puede ver en tiempo real el recorrido que hace el dron.

3. Con GPS: son capaces de obtener informacion sobre su ubicacién estando
en marcha, son capaces de grabar escenas en cualquier localidad y regresar

a su punto de despegue luego de completar su tarea.



2.1.2
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Aplicacion de los UAV’s

Los UAV’s se encuentran en dos grandes categorias: aplicaciones militares y

aplicaciones civiles.

A)

Aplicaciones Militares.

La cualidad mas importante de los UAV’s como ya se menciond es el vuelo no
tripulado, esta caracteristica permite evitar cualquier tipo de riego posible para
los pilotos tanto en practicas de dominio militar como en zonas hostiles (Diaz

Moreno, 2016).

Las aplicaciones militares de los UAV’s pueden ser:

1. Patrullaje y reconocimiento: realizan vigilancia o barrido fotografico de la zona

de interés para recolectar informacion sobre objetivos militares.

2. Combate: tipo de UAV equipado con misiles para acertar objetivos situados

en tierra.

3. Entrenamiento militar: se usan UAV’s como objetivos aéreos para el

entrenamiento de futuros pilotos humanos.

Aplicaciones Civiles.

Tienen un buen potencial gracias a su versatilidad y flexibilidad de operacion,
pero no tienen el mismo desarrollo que han tenido los UAV militares. Existe un

rango amplio de aplicaciones para los UAV’s civiles, especialmente en tareas
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peligrosas o de rutina (Diaz Moreno, 2016), en las cuales se puede mencionar

las siguientes aplicaciones:

1. Vigilancia aérea: para la seguridad de grandes espacios como: control de
incendios, seguridad en zonas publicas o privadas y vigilancia en autopistas
ademas para la vigilancia con fines comerciales, todo esto se puede realizar

con el uso de UAV’s de bajo costo.

2. Producciones comerciales: gracias a las camaras integradas en el sistema del
UAV, la capacidad de maniobrar y conservar su estabilidad se han empleado
drones para la grabacion y filmacidén en tiempo real de sucesos, puesto que

es mucho mejor que los sistemas convencionales de camaras con cableado.

3. Busqueda y rescate: usados en entornos de dificil acceso para la
identificacién de victimas y su pronto rescate, esto gracias a los radares que
llevan integrados; pueden ser usados ademas para la deteccion de fuego en

incendios, tornados y erupciones, etc.

4. Transporte de carga: el uso de drones en companias de transporte permitiria
una entrega rapida, segura y economica hacia los clientes. Actualmente
Amazon esta realizando pruebas para comprobar la viabilidad de uso de este

nuevo método de entrega de paquetes.

Existen aun muchas otras aplicaciones civiles de los UAV’s, usados en la
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investigacion cientifica como: estudio de la atmosfera, el océano y la tierra, estudio del
agua, cartografia ademas para cuidado de cultivos, preservacion de entornos naturales,

vigilancia urbana, etc.

2.2 Path Planning RRT

La planificacion de trayectorias tiene por objetivo crear algoritmos que permitan
determinar caminos que respeten las restricciones propias de los robots; desde que la
autonomia de un robot mévil se hizo evidente surgieron problemas como colisiones con
objetos fijos y méviles tanto en ambientes estructurados y no estructurados, asi como la
importancia de llegar desde un punto inicial a un punto final. Asi se crearon dos
métodos principales de path planning, en el primer caso estan los métodos de
planeacion de path que consiste en encontrar en forma automatica los path’s libres de
colisién, y en el segundo caso, el método de evasidn de obstaculos que consiste en
evadir los obstaculos que se presentan en la trayectoria del robot, mientras éste

consigue alcanzar la meta (Parkin & Gonzales, 2005).

No es relevante toda la informacién disponible para la planeacion de trayectorias; es
decir, mientras mas datos se ingresen al sistema muchas mas variables tendra que
controlar, volviéndose dificil dirigir al robot hacia el objetivo, un algoritmo de
planificacién de trayectorias sera éptimo siempre y cuando encuentre un camino
recomendable (Santana, Ortiz, Acosta, & Andaluz, 2018). La dificultad de generar
trayectorias para un robot movil convencionalmente es que, dado un robot y un

ambiente, se puede generar una trayectoria entre dos puntos especificos si el robot
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esta libre de colisiones y si cumple con ciertos criterios de desempeno (Eduardo H.,

2011) .

Existen varios algoritmos de planificacién en el campo de la robética, mayor parte de
estos se puede agrupar o considerar cierta técnica desarrollada para la planificacién de

trayectorias, tales como:

e Algoritmos Deterministicos

o Algoritmos Bug.
o Basados en grafos.
o Campos potenciales artificiales.

e Algoritmos Probabilisticos y Aleatorios

o Mapas probabilisticos (Probabilistic Road Maps - PRM).
o Arboles de exploracién rapida (Rapidly Exploring Random Tree - RRT).
o Basados en optimizacién.

A base del método de campos potenciales surgié una primera aproximacion a los
métodos de planificacién aleatoria (Latombe, 2012), eliminando la cantidad de
procesamiento computacional para el calculo del potencial. Los algoritmos de
planificacidén aleatoria debian de ser simples para aumentar la velocidad y reemplazar la
falta de una inteligencia para buscar caminos (Lopez, Gomez-Bravo, Cuesta, & Ollero,
2006). Uno de estos métodos es el nombrado “Rapidly Expliring Random Trees”, RRT

(LaValle, 1998).
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2.2.1 Path Planning RRT 2D

El RRT enfrenta el problema de busqueda de caminos usando para ello
aproximaciones aleatorias que facilitan la rapida exploracién de toda el area. La idea
principal es seleccionar un punto aleatoriamente dentro de todo el entorno y conectarlo
continuamente al arbol de busqueda que se va generando. Los puntos generados
aleatoriamente se van conectando y asi formar lo que comunmente se llaman “ramas”
las cuales van expandiendo al arbol de busqueda aleatorio (Fernandez-Peteiro

Belmonte, 2016).

Para entender el algoritmo se usaran los siguientes conceptos (Lépez Garcia,

2012):

C = Es el conjunto de todas las configuraciones posibles del robot en un espacio
dado.

Crree = Es el subconjunto de C de las configuraciones libres de colision en el

entorno.

p = Meétrica definida dentro de C. Puede ser distancia euclidiana u otra
ponderacion de proximidad que pueda interesar.

qini = Es la configuracién inicial
qrin = Es la configuracion final que se desea alcanzar.

qrana = ES una configuracion aleatoria que genera el algoritmo dentro del

espacio de configuraciones (g,qnq € C)-

qnear = ES la configuracion mas proxima a q,q.nq, €n el sentido definido por p de
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entre las existentes en el arbol.
qnew = ES la configuracion que se va a afnadir al arbol.

¢ = Longitud del segmento de crecimiento. Es la distancia entre un punto del

arbol y el siguiente con que esta conectado.
Arbol = Estructura de datos.

El objetivo del método RRT consiste en elaborar un arbol de exploracion que
cubra uniformemente todo el espacio de configuraciones libre de colision (Crree), S€
desarrolla el algoritmo que se muestra en la Figura 2.11 (LaValle, 1998); el algoritmo
tienen la misién de escoger un punto (g-.nq) de forma aleatoria y extender hacia el

punto el arbol de configuraciones.

Algoritma_basico RRT( gw;)
Arbol0]- G
Para k= 1hasta Kmax
Grand= CONfiguracion_Aleatoria();
Extiende( Arbol, Gand):
Siguiente &

Devuelve Arbol

Figura 2.11: Algoritmo RRT basico
Fuente: (Lopez Garcia, 2012)

El uso de la funcién “Extiende”, tiene el objetivo de ampliar el arbol en el sentido

que indica (gq,qnq)- El €squema de dicha funciéon se muestra en la Figura 2.12.

El algoritmo comienza inicializando la tabla asociada al arbol como la configuracién
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origen. Seguidamente, entra a un bucle limitado por un valor Kmax, cuya funcion es
finalizar la ejecucién del algoritmo una vez que se haya realizado el numero
previamente fijado de iteraciones. Este valor se usara después para detener el
algoritmo en caso de que no se alcance la configuracion final. Cabe resaltar que la
determinacién de dicho valor dependera de las caracteristicas del problema (nimero de

obstaculos, tiempo limite del algoritmo, etc.).

Extiende(Arbol, Grang)
Grear= VecinoMdsProximo(Geand, Arbol);

Si  NuevaConfiguracioGrand, Gnear, Grew)

Entonces
AfiadeVértice(Arbol gnew);
Si Grew=Gronda Entonces
Devuelve " alcanzado"
Si no
Devuelve " avanzadc"
Si no

Devuelve "rechazado"

Figura 2.12: Algoritmo RRT funcién Extiende
Fuente: (L6pez Garcia, 2012)

Dentro del bucle del algoritmo RRT hay dos instrucciones; con la primera se
obtiene un punto al azar dentro del espacio de configuraciones (C); la segunda permite
crecer al arbol en direccion a la configuracién aleatoria anteriormente obtenida (Asqui,

Andaluz, Sanchez, & Acosta, 2018).
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El crecimiento del arbol se consigue mediante la funcién Extiende. La estructura

de esta funcion comienza con el calculo de g,..r- ESto se realiza gracias a la funcion
VecinoMasProximo que aplica la métrica p definida anteriormente a todos los vértices
del arbol, obteniendo el punto mas cercano a @yqunq- Seguidamente, la funcion
NuevaConfiguracion calcula qp.,,, €l nuevo punto a agregar, mediante un salto de
tamano e partiendo de g,,.q en direccion a q,q.nq, COMo muestra la Figura 2.13. Para la
obtencién de g,.., S€ tiene en cuenta si hay alguna colisién en dicho desplazamiento,
devolviendo “verdadero” o “falso” segun un movimiento posible o, por lo contrario,

colisione con algun obstaculo.

rand
_-e

ql‘]&l"l" e =
Qnear

Figura 2.13: Esquema de expansion del RRT
Fuente: (L6pez Garcia, 2012)

De no detectarse colisidon se agrega el nuevo punto al arbol distinguiendo entre
dos casos. Si el punto aleatorio pertenecia a un circulo de centro qp.qr Y radio e,
entonces g,.,, coincidira con q,.nq Y, Por tanto, dicho punto ha sido “alcanzado’, el
algoritmo notificara tal circunstancia. Por el contrario (caso mas general), no se ha dado
el alcance, se devolvera el valor “avanzado’. Por ultimo, en caso de que la funcion
NuevaConfiguracion haya advertido de la existencia de algun obstaculo en el camino
que UNe Gneqr CON Grew, S€ informa de que no ha habido nuevas ramas y el punto de es

incluido al arbol.
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El comportamiento de este algoritmo con respecto a otros es mejor en cuanto a
la homogeneidad del espacio explorado. La naturaleza del RRT le exige al principio
continuar con mas rapidez hacia zonas inexploradas del entorno, pues es alli donde
existe mas posibilidad de que se defina q,,,4. Esto se puede comprender observando el
crecimiento del arbol en distintos entornos. Por ejemplo, la progresion del algoritmo

representado a través de la Figura 2.14.

Para que un punto determinado del arbol agregue una rama, es necesario que
qrana Quede mas cerca al punto que a ningun otro. Es decir, que q,q4nq Pertenezca a la
regiéon de Voronoi adjunto a dicho punto. Si g,4,4 S€ genera de forma equiprobable en
todo el entorno de configuraciones, y éste se divide en regiones de Voronoi, la
probabilidad de que q,.nq Pertenezca a una de estas regiones sera igual al cociente

entre el tamarno de la regién y el del espacio de configuraciones.

En la Figura 2.14, el espacio libre de colision consiste en un circulo, esto significa
que, desde el punto central, no existe ninguna preferencia en cuanto a la direccién de
crecimiento. Se puede observar que las ramas iniciales del arbol inician en direcciones

aleatorias y crecen sin influencia entre ellas.
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a) 100 iteraciones b) 200 iteraciones

c) SO0 iteraciones d) S0 tteractones

Figura 2.14: Evolucion del Algoritmo RRT en un entorno circular.

Fuente: (L6pez Garcia, 2012)

La naturaleza del RRT evita la existencia de una alta densidad de ramas en el
origen. Las regiones de Voronoi de los puntos periféricos del arbol al principio son las
mas extensas, por lo que el crecimiento se invierte en la prolongaciéon de unas pocas
ramas. Conforme el arbol va llenando el espacio libre, el proceso decae y las ramas
aumentan en numero surgiendo por doquier; se puede observar que el arbol logra una

densidad uniforme sobre el espacio libre del entorno.

Ahora las Figuras 2.15 a, b, y c. El entorno en este caso es cuadrado, y se muestra

tanto el arbol RRT como las regiones de Voronoi asociadas a sus puntos. En este caso
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las ramas tienden a crecer hacia las esquinas, dado que en estas direcciones hay mas
configuraciones que en otras, y ellos se traducen en una mayor probabilidad de

establecer q,qna-

En las Figuras 2.15 d, e, f, y g se representa la progresion del algoritmo RRT sobre
un espacio donde el desequilibrio en regiones de Voronoi es mas acusado. Por lo que
se situa el origen del arbol RRT a un lado del escenario. En la evolucién se aprecia que,
desde el punto de origen, colocado dentro del rectdngulo pequeno, parte una rama que
crece mas con respecto a las demds, debido a la alta frecuencia con lo que aparecen

puntos aleatorios y estos puntos dirigen el crecimiento.

Al igual que en la Figura 2.14, tras las suficientes iteraciones, se puede comprobar
que la densidad de las ramas resulta razonablemente homogénea a pesar del

desequilibrio inicial existente entre los dos rectangulos.

A continuacion se expone una lista de caracteristicas de los algoritmos basados en

RRT (LaValle, 1998), cuyos dos primeros elementos se acaban de explicar:

- La expansion de los algoritmos basados en RRT se inclina decididamente hacia

los espacios inexplorados.

- Son simples, facilitando el analisis de comportamiento y la implementaciéon en

cualquier escenario.

- Un RRT es un médulo que puede ser implementado en otros planificadores.
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- No requieren una definicion explicita de Cr... SOlo utiliza una funcion que

compruebe la existencia de colision.

- Es probabilisticamente completo, es decir, la probabilidad de encontrar un

camino si ha de existir tiende a 1 exponencialmente con el niumero de nodos.

a) b) <)

d) 100 iteraciones e) 200 iteraciones

) 400 iteraciones g) 800 iteraciones

Figura 2.15: Evolucién del Algoritmo RRT en un entorno asimétrico

Fuente: (L6pez Garcia, 2012)

Por ultimo, se advierte que el resultado de la funcion “Extiende”, no se utilizan en

este algoritmo que sélo se ocupa para generar un arbol capaz de explorar de modo
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equiprobable todo el espacio libre. Esta peculiaridad atiende al disefo inicial del RRT
como estructura de datos a implementar sobre otros algoritmos de planificacién (Lépez

Garcia, 2012).

Existen varias extensiones, asi como otras mejoras del RRT que permite establecer
un camino entre un origen y un destino, una de ellas es la adaptacion del algoritmo RRT
— Bidireccional (LaValle & Kuffner, 2000), que se basan en la generacion simultanea de
dos arboles cuyas raices son las configuraciones inicial y final. Dichos arboles crecen
explorando el espacio vacio y buscandose entre si hasta conectar, obteniendo como

resultado una trayectoria.

2.2.2 Path Planning RRT 3D

El algoritmo RRT es un algoritmo probabilistico utilizado para explorar entornos
rapidamente y planear caminos en estos. Los entornos pueden estar o no con
obstaculos, el algoritmo tiene la capacidad de trabajar en 2 dimensiones o en multiples
dimensiones (Figura 2.16). Se puede especificar la cinematica para hacer crecer el
arbol y planear el camino con obstaculos estaticos o en movimiento. Los inconvenientes

de este algoritmo son (Abbadi, Matousek, Jancik, & Roupec, 2012):

1. No es éptimo, ya que depende mucho de la probabilidad y el azar para elegir el

siguiente punto de crecimiento y los puntos de camino a seguir.

2. La cantidad de puntos redundantes que se usan para explorar el camino desde

el punto de origen hasta el punto de destino es muy grande.
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Figura 2.16: Algoritmo RRT en 3D
Fuente: (Abbadi et al., 2012)

Algunas variaciones fueron desarrolladas para luego ser introducidas al algoritmo
basico del RRT; con el propésito de hacer mas veloz al algoritmo y a incrementar la
posibilidad de alcanzar el destino tan rapido como sea posible. Se puede en general
clasificar las variaciones del RRT en algunas clases basadas en la funcién principal del

RRT (Abbadi, Matousek, Minar, & Soustek, 2011).

La primera clase de estas variaciones depende en aumentar la velocidad de
exploracion al incrementar el nimero de arboles para explorar el entorno, por ejemplo,
usar dos arboles en vez de uno, asi el primer arbol empezaria en el punto de inicio y el
segundo arbol en el punto destino y cuando estos dos arboles se encuentren cerca se

encontraria el camino deseado.

La segunda clase de estas variaciones depende en la forma de extender las
ramas del arbol. Es decir, extender el valor de la rama por la distancia de €. En otras

variaciones en lugar de usar el valor de & se usa un método para conectar
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completamente la distancia desde geqr @ Grang USando una rama o varias ramas entre

estos dos puntos.

La tercera clase de estas variaciones depende en escoger ¢,qnq, algunas
variaciones usan libremente la opcién de escoger un punto aleatorio en el entorno, otras
variaciones muestrean el entorno primero y luego escogen un punto aleatorio de estas
muestras. Esta opcion sirve en gran mayoria para que el propio algoritmo tenga la
decisidbn de que punto escoger y asi considerar de igual manera los obstaculos

presentes en todo el entorno.

Para el crecimiento del arbol de acuerdo a la tercera clase de las variaciones del
algoritmo RRT se compone en 4 fases (Luan & Fang, 2016). Primero, las particulas son
distribuidas por un muestreo uniforme en todo el espacio tridimensional. Segundo, el
arbol aleatorio se construye rapidamente entre estas particulas. Tercero, un cilindro es
usado para simplificar la funcién de comprobacion de colision en cada iteracion. Cuarto,

se realiza un suavizado en el camino encontrado para obtener un camino 6ptimo.

2.3 Algoritmos Genéticos

2.3.1 Definicion de Inteligencia Artificial

Antes de definir el término Inteligencia Atrtificial (IA) deberiamos definir lo que se
entiende por inteligencia. La Real Academia de la Lengua Esparfola nos define la
inteligencia como “Potencia intelectual facultad de conocer, de entender o comprender”.

Una vez definido esto. La inteligencia artificial se podria definir de la misma forma, pero
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aplicado a las maquinas. De esta forma, cuando nos dicen que una maquina es
inteligente tendriamos que preguntar que conocimiento o compresion tiene dicha
lavadora del proceso que realiza. Como podemos observar, este término es muy
ambiguo y se han aducido multiples argumentos a favor y en contra de la inteligencia en

las maquinas(Galipienso, Quevedo, Pardo, Ruiz, & Ortega, 2003).

Marvin Minski fue uno de los primeros desarrolladores en la inteligencia artificial y
la define de la siguiente manera: “La inteligencia Artificial es la ciencia de construir
maquinas para que hagan cosas que, si las hicieran los humanos requeririan
inteligencia” («<EN INGENIERIA ELECTRONICA», 2014). Entonces se puede entender
como IA una ciencia la cual involucra compartir conocimientos en las actividades o

acciones con un objetivo especifico y que estas tengan éxito en la tarea asignada.

Charles Darwin y la Teoria de la evolucion.

Figura 2.17: Darwin, Charles Robert (1809 - 1882)
Fuente: (Cruz, 2011)

Cientifico britanico que sent6 las bases de la moderna teoria evolutiva (Figura

2.17), al plantear el concepto de que todas las formas de vida se han desarrollado a lo
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largo de un proceso de seleccidén natural que involucra millones de afos. Su trabajo

tiene una influencia decisiva en varias disciplinas cientificas, la religién y el pensamiento

moderno en general (Cruz, 2011).

En 1831 inici6 una expedicion cientifica alrededor del mundo en el barco de
reconocimiento HMS Beagle, que duré cinco durante los cuales recopilé una cantidad
inmensa de datos y anotaciones sobre geografia, geologia, botanica y zoologia, asi
como un gran numero de muestras de las que obtendria informacion suficiente para
escribir varios libros. En 1838 ya habia perfilado su teoria de la evolucién del
mecanismo de la seleccién natural, que presentd 20 afios después, el 1 julio de 1858 en
la Linnean Society de Londres. El 24 de noviembre de 1859 se puso a la venta la

primera edicion de El origen de las especies por seleccion natural (Cruz, 2011).

La teoria de Darwin sostiene que la variacion entre las especies ocurre al azar y que
la supervivencia o extincion de cada organismo esta determinado por la capacidad de
dicho organismo a adaptarse a su medio ambiente (Darwin, 2009), con los siguientes

puntos clave:

e Las especies tienen gran fertilidad.

e Las poblaciones permanecen aproximadamente del mismo tamafo, con
fluctuaciones muy pequenas.

e Los alimentos son limitados, pero relativamente constantes la mayor parte del
tiempo.

e En ciertas condiciones habra lucha por la supervivencia entre individuos.
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e Enlareproduccion sexual, dos individuos no seran idénticos.
e La variacién es extensa, muchas de estas variaciones seran heredadas

2.3.2 Técnicas mediante Algoritmo Genéticos

Un algoritmo genetico se define como una estrucitura de datos que admita las
posibles soluciones a un problema. Cada uno de los posible conjunto de datos
admitidos por esa estructura sera una solucion al problema. Unas soluciones seran
mejores que otras. Solucionar un probema consiste en hallar una solucion optima,y por
tanto , los algoritmos geneticos son en realidad un metodo de busqueda para encontrar

una posible solucion(Lahoz-Beltra, 2010).

A finales de los 1950s y principios de los 1960s,el bidlogo ingles Alex S. Fraser
(1923-2002) publico una serie de trabajos sobre la evolucién de sistemas biolégicos en
una computadora digital, sirviendo de inspiracion para los algoritmos genéticos
denominado ,Simulacién de sistemas genéticos por computadoras digitales automaticas

(Fraser, 1957).

Hans-Joachin Bremermann (1926-1996) fue el primero en ver la evolucién como
un proceso de optimizacién, ademas de realizar una de las primeras simulaciones con
cadenas binarias que se procesaban por medio de reproduccion, selecciéon y mutaciéon

(Bremermann, 1962) .

John Henry Holland desarrolla a principios de los 1960s los “planes reproductivos” y

“adaptativos” en un intento por hacer que las computadoras aprendan imitando el
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proceso de la evolucién lo cual da como auge el desarrollo de algoritmos genéticos en

varios campos (Holland, 1962).

Como indica su nombre es un algoritmo que surge de ideas de evolucion natural en
un proceso de optimizacion el cual tiene caracteristicas especificas por tener operacion

empleadas en la naturaleza como son:

e Seleccidn
e Cruzamiento

e Mutacion

Para poder desarrollar el algoritmo estas operaciones deben ser evaluadas de forma
numeérica que se puede encontrar en cadena de bits (0,1), esta representacion sea la
informacion de cada individuo que conforma una poblacién, puede haber varias formas
de representacion, pero en forma binaria es la mas utilizada. Al hablar de algoritmos
genéticos se trata de métodos de optimizacion, al hablar de optimizacion el problema se

plantea de la siguiente manera:

x, € X tal que f es un maximo en X,,donde f:X — R, por lo tanto:

f(x,)=max_y f(x) (1)

Es casi imposible obtener una solucion en sentido estricto. Dependiendo del
problema planteado, puede ser suficiente encontrar el maximo valor o el mas cercano al

valor maximo. r es una funcion asignada para definir el valor de “aptitud” para cada
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individuo. Se asumiria que S es un arreglo de cadenas (en un caso no trivial en algunos
aspectos de la gramatica).(Cruz, 2011) Proponiendo que X es el espacio deseado para

la optimizacién, se tendra la siguiente funcion:

c: X—>S8

x > c(x)

Esta funcion se llama funcién codificacion. Inversamente, la funcion

c:S—>X

s — ()

Se llama funcion de decodificacion. Estas funciones deben ser especificadas
dependiendo de las necesidades del problema que se plantea. Para un mejor
apreciamiento de las diferentes expresiones que se usa en AG a relacién con la

genética de evolucion sus definiciones son equivalentes a:

e Genotipo= AG (codigo de cadena)

e Fenotipo= AG (punto sin codificar)

e Cromosoma= AG (cadena)

e Gen= AG (posicidén de cadena)

e Alelo= AG (valor en una posicion determinada)

e Funcion de aptitud o aptitud= AG (valor de la funcion objetivo)
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Genotipo: se refiere a la estructura genética de un organismo la cual contiene la

informacion existente en el genoma.

Fenotipo: caracteristicas fisicas de un organismo, atribuibles a la expresién de su
fenotipo. Contiene tanto los rasgos fisicos como los conductuales. Es el resultado de la
interaccion entre el genotipo y el ambiente; se interpreta como la suma de los
caracteres observables en un individuo. Es la manifestacion externa del genotipo

(Garamszegi, 2014).

Cromosoma: es la molécula Unica de ADN unida a histonas (proteinas basicas) y
otras proteinas que se condensa durante la mitosis (proceso de division celular - reparto
equitativo del material hereditario) y la meiosis (proceso de fragmentacion - divisiones

pequenas), formando una estructura compacta (Kluger, 2015).

Gen: especifica la herencia de un caracter; esta formado por una secuencia de
aminoacidos de una o mas cadenas de ARN (&cido ribonucleico - interviene en
diferentes neuronas, en la expresion de la informacidn genética), que realizan diferentes

funciones en la cadena (Garamszegi, 2014).

Alelo: el valor de un gen. Una de las dos o mas formas alternativas de un gen;
determina el caracter controlado por el gen. Un ejemplo es el diploide que contiene dos

juegos de cromosomas, por lo tanto, tiene dos copias de cada gen (Kluger, 2015).

Funcion de aptitud: es un tipo especial de funcion que cuantifica la optimalidad de

una solucién. Se traduce en un cromosoma O6ptimo para que sus bases sean
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combinadas con cualquier otra técnica para la produccién de una nueva generacion que

sea mejor a las anteriores(Lahoz-Beltra, 2010).

La evolucion natural promueve la copia de informacion genética entre varias
generaciones de individuos la cual consta en las estructuras basicas de un AG como

son:

Seleccion: mecanismo de seleccion individual (cadena) para la reproduccién acorde
con la funcion de aptitud (valor de la funcidon objetivo). Los algoritmos de seleccion
seran los encargados de escoger qué individuos van a disponer de oportunidades de
reproducirse y cudles no. La idea béasica de seleccion esta asociada con la funcion de
aptitud y el sistema original; para implementacion es comunmente conocida como
roulette-wheel (RWS); ésta utiliza una distribucidn de probabilidad, donde la
probabilidad de seleccién de una cadena es directamente proporcional a su aptitud

(Nilsson, 2014).

Cruzamiento: método de fusidn sobre la informacion genética de dos individuos; si
la codificacion se elige apropiadamente, dos progenitores saludables produciran
descendientes sanos. Es el principal operador genético; provee un mecanismo para
heredar caracteristicas a su descendencia; interviene en ambos progenitores (Steels,

Brooks, & Brooks, 2018).

Mutacion: en la evolucién real, el material genético puede ser alterado en forma
aleatoria debido a un error en la reproduccion o la deformacién de genes; un ejemplo es

la radiacion de los rayos gama. En los AG, la mutacion se realiza, con gran
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probabilidad, como una deformacion aleatoria de las cadenas. Produce cambios
incrementales al azar en la descendencia, efectuando cambios aleatorios en los valores
del alelo en algunos genes. En el caso de cromosomas binarios, le corresponde hacer
los cambios de posiciones en cada bit (Cohen & Feigenbaum, 2014). No afecta a toda
la poblacién, pero es probable que dafe a algunos también tiene el efecto de perturbar
de manera segura a los cromosomas a fi n de introducir nuevas caracteristicas que no

estaban presentes en ningun elemento de los progenitores.

Reemplazo: procedimiento para calcular (crear) una nueva generacion de la anterior
y sus descendientes. Se crea un espacio a la descendencia en la poblacién eliminando

de ella a los padres (Kluger, 2015).



36

CAPITULO 3

3 DESARROLLO DEL ALGORITMO

3.1 Sistema de planificacion

Como se explico en el capitulo anterior, el objetivo final de la planificacién de
trayectorias es que el robot cumpla con la obtencion de trayectorias seguras,
adecuadas y con una gran eficiencia en desplazamiento en el entorno. Cabe recalcar
que es importante tomar en cuenta el modelo matematico (cinematico y dinamico) del

robot que se va a utilizar para poder tener una 6ptima planificacién de trayectorias.

En forma general el sistema de planificacién mediante un sistema multicapas que
consta de i) capa de mapeo mediante el cual se realiza la reconstruccién de entornos
en 3D; ii) capa RRT 3D esta orientada al desarrollo de una arquitectura de planificacion
en 3D, la cual evita obstaculos; iii) capa de optimizacion y control donde se muestra el
control de cada una de las variables mas importantes para darle autonomia al sistema

como se muestra en la Figura 3.1.

SISTEMA DE PLANIFICACION

CAPA DE MAPEO

CAPA RRT 3D

CAPA DE
OPTIMIZACION
Y CONTROL

Figura 3.1: Descripcion del sistema planificacién.
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3.1.1 Capa de Mapeo

El ambiente necesario para el funcionamiento del algoritmo de planeacion,
empieza con una imagen en dos dimensiones (2D) denominada también imagen en
vista superior o vista de aguila, en este caso la serd una imagen en RGB (H. Wang

et al., 2016) que cada color respectivo indicara el relieve de altura que posee la materia
como se muestra en la Figura 3.2, la cual contiene informacién en el plano R(X,Y) tanto

de espacio libre de navegacion y de edificios que son obstaculos a evadir, para luego

transformarla en una imagen en tres dimensiones (3D).

Figura 3.2: Entorno 2D en imagen vista superior.

La reconstruccion del ambiente en 3D, inicia con la imagen en RGB vy
procesando la informacion se la transforma en una imagen en escala de grises
invertida, se toma las dos entornos y se realiza una interpolacién lineal en el software

Matlab para asi obtener una matriz con informacién sobre la superficie y la altura de los
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obstaculos en el plano Z, esta depende de la tonalidad de la escala de gris siendo el
color blanco la maxima altura y el color negro el suelo del entorno (Schotland, 2000)

indicada en la Figura 3.3.

Figura 3.3: Entorno 2D en escala de grises invertida.

Escala de grises Valor de relieve
invertida en pixeles
Relieve minimo
0 pixels
200
pixels
300
Relieve maximo
:> C> 400 pxels

Figura 3.4: Valor en pixeles del relieve de materia a partir de RGB.



39

Finalmente con la informaciéon en 2D posicién, dimension y altura de los
obstaculos presentes, se genera un entorno con todas las estructuras que estan
presentes en la imagen en 2D (Yiqun, Jun, Bin, Youmin, & Jianliang, 2015), se
reconstruye el entorno en 3D haciendo un barrido en cada coordenada existente a partir
de la imagen en 2D y tomando el valor de relieve correspondiente al que se genera en
la imagen a escala de grises invertida a partir de la coloracién RGB como muestra la

Figura 3.4. La materia en cada posicion existente es representada con un circulo en
color magenta en el plano R(XY.Z) correspondiente tal como se indica en la Figura 3.5.

Los entornos reconstruidos en Matlab, tienen como unidad de medida el pixel, con el

cual se puede escalar a cualquier magnitud de longitud,

300 —
N 200

100

Y X

Figura 3.5: Entorno 3D reconstruido a partir de imagen en 2D.

3.1.2 Capa RRT 3D

Este algoritmo se enfoca en la reconstruccion de un arbol randémico de posiciones

que incrementa a partir de un punto de origen (Dong, Fu, & Kayacan, 2016). El presente



40
algoritmo es una variacion del RRT en 2D enfocado a un ambiente en el espacio que
posee los valores limites de navegacion en el entorno, donde el UAV representa una
coordenada de partida en el espacio denominada (gstart) con condiciones iniciales en el
plano 3D, asi como también se define la coordenada de llegada (qgoal) (Luan & Fang,
2016), el correcto funcionamiento del algoritmo RRT 3D posee un niumero adecuado de
nodos a generar (qnewnode) para encontrar las coordenadas suficientes hasta
encontrar un punto de llegada, como muestra la Figura 3.6, caso contrario de no existir

suficientes nodos no habria un alcance para un punto de llegada.

35Q
o goal
25Q gparent \
20
N2 gnewnode
15Q
10Q
5
0
200 - ~~. ~~:::'::::Z::: -----
400
X800 R, 50 100 150 200 250 300 350

Figura 3.6: Nodos generados y punto de llegada.

Con todos los parametros necesarios el algoritmo RRT 3D inicia generando
particulas aleatorias en el espacio libre desde el punto de partida (gstart), con sus
respectivas proyecciones, como se muestra en la Figura 3.7; luego de las proyecciones
generadas se realiza una busqueda dentro del radio de una esfera, para encontrar
todos los nodos existentes siendo el origen la coordenada del punto padre (qparent) y la
posicion del nuevo nodo (gnewnode) es la coordenada mas cercana al centro de la

esfera.
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Posteriormente la iteracién continla en el espacio libre siendo ahora el punto
padre la coordenada del punto hijo y generando nuevamente las proyecciones de las

particulas, encontrando un nuevo punto hijo como se muestra en la Figura 3.7.

35Q
30Q gparent qnewnode

25
Q| giiewnods gqnewnode

node

_______

=y
>

Figura 3.7: Generacion del nuevo nodo a partir del nuevo punto padre.

Al tener generadas estas proyecciones de las particulas, el algoritmo a través de
todos los vecinos mas cercanos encuentra rutas alternativas de menor distancia y la
posicion del nuevo punto padre es la coordenada final de la funcidn costo (Li, Li, Cheng,
& Song, 2012); la funcién costo (cost value) es una pre-optimizacién y determina la
longitud entre la suma de distancias de dos proyecciones adyacentes, y la compara con
la distancia entre el nodo inicial y el nodo final de la iteracion, de esta manera se
obtiene la menor magnitud de longitud entre los nodos, como indica en la Figura 3.8,
este proceso se realiza cuantas veces se haya establecido el nUmero de nodos hasta

encontrar el punto de llegada.
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cost value

AN

250 cost value

cost value

Figura 3.8: Trayectoria de menor distancia por la funcién costo.

En el entorno generado se aplica el algoritmo de planeacion RRT 3D
desarrollado, generando en el espacio libre las particulas aleatorias con sus respectivas
proyecciones como se muestra en la Figura 3.9 y trayectorias determinadas por la

funcidn costo (cost value) mostrada en la Figura 3.10.

600~

400~

200~

500

700

v 0 o 100

X

Figura 3.9: Proyecciones de las particulas en el entorno.
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Figura 3.10: Trayectorias determinadas por la funcién costo.

Posteriormente, el algoritmo RRT 3D finaliza de hacer proyecciones cuando la
nueva coordenada padre (gnewnode) es igual al punto de llegada (ggoal) establecido
en las condiciones iniciales como se observa en la Figura 3.11. El algoritmo RRT 3D

planifica seleccionando todos los nodos con continuidad desde el punto inicial hasta el
final, cada una de las posiciones en R(XYZ) de los nodos seleccionados forman un

camino que tiene como origen la coordenada inicial (gstart) y su finalizaciéon es la
coordenada de llegada (qgoal) la trayectoria formada (path) se muestra de color rojo en
la Figura 3.11 y la misma evita el contacto con la materia en el entorno (Samaniego,

Sanchis, Garcia-Nieto, & Simarro, 2017).



z [pixels]

y [pixels]
0 o X [pixels]

Figura 3.11: Generacion trayectoria RRT 3D.
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El desarrollo del algoritmo RRT 3D se programé bajo el seudocodigo descrito a

continuacion en el PseudoCode1:

PseudoCode1:

Procedimiento RRT 3D

0o N oo o B~ WON =

11
12
13

BEGIN
Initial conditions(xgmax, ygmax, zgmax, gstart, ggoal)
Mapping();
Nodes();
For i=1:#nodes
BEGIN
While(qfree==true)
grand =Randomicposition();
END
If qgoal==true Then
Break;
END

Nearest_node(map);
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14 Neighbor_parent(radius);

15 Costvalue(gnear);

16 Newparent(costvalue);
17 Appendnodes(E);

18 END

19 While(gendparent==true)
20 BEGIN

21 Lastfreeposition();

22 E=Appendnewtrajectory(gnew);
23 If gnew==true Then

24 Break;

25 END

26 Path Selecction();

27 Smoothing Layer

28 END

3.1.3 Capa de Optimizacion y Control

La optimizacién es el proceso de hacer algo mejor en ingenieria, los algoritmos
de optimizacién han sido ampliamente desarrollados y bien utilizados en todos los
aspectos durante mucho tiempo. Un ingeniero o un cientifico evoca una nueva idea y
una optimizacion para mejorar esa idea. La optimizacidn consiste en intentar
variaciones en un concepto inicial y el uso de la informaciéon. Muchos problemas de
optimizacién del mundo de la ingenieria, en particular los sistemas de fabricacién, son
de naturaleza muy compleja y bastante dificil de resolver mediante técnicas de

optimizacién convencionales para lo cual el uso del ordenador y con las premisas
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respectivas se lo puede realizar en este caso no se tiene una funciéon objetivo para
evaluarla, pero se parte de la misma premisa que es una poblacion inicial para poder

aplicar dichas técnicas de optimizacion.

A. Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos son procesos de optimizacion en donde se busca
interpretar y recrear eventos de reproduccion natural. Generando un calculo de
exploracién mediante técnicas estocasticas que reproducen los criterios de seleccién
natural y genética aplicadas (Olguin, 2008). En una formacién muy general el algoritmo
genético depende de una poblacién que representa un conjunto inicial de posibles
soluciones de donde cada elemento dentro de la poblacién se denomina cromosoma.
Estos pueden reproducirse acorde los procesos de iteracién la cual representa una
solucién aplicable a los sistemas, esta secuencia de iteraciones sucesivas se llaman
generaciones. En estas generaciones los cromosomas pueden evaluar el progreso

mediante medidas de aptitud. (Arranz de La Pefa & Parra Truyol, 2017).

Todo el proceso de evolucidn biolégica se hace de forma natural, pero para
aplicar el algoritmo genético en la resolucion de problemas se sigue una serie de
pasos. Una de las ideas principales es conseguir que el tamaro de la poblacién sea
lo suficientemente grande para garantizar una diversidad de soluciones. La
poblacién preferiblemente debe ser generada de forma aleatoria para obtener

diversidad, en el caso de que la poblacion no sea generada de forma aleatoria,
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habra que tener en cuenta que se garantice una cierta diversidad en la poblacién de

descendientes generada como que se muestra a continuacion en la Figura 3.12.

SELECCION
A v

Figura 3.12: Diagrama de un algoritmo genético simple.

Los algoritmos genéticos se consideran procesos robustos de busqueda
evolucionada, los cuales para este problema especifico donde el problema principal
es encontrar rutas libres de colision, de donde se presentan posibles vectores de

solucién que son tratados como parametros de conjuntos soluciones.

En donde:
O Factor de seleccion
S Vector de probabilidades
h ldentificador de espacios dentro de un espacio de referencias %’
k Identificador de posiciones en el vector
¢ Factor de evolucion
r Factor de reproduccion
m Factor de mutacién

A Vector de posicién
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i Posicién de inicio del vector
£ Posicion final del vector

Dichos algoritmos operan con poblaciones de elementos posicién en:

A, (k) ={Af e, AYY: Vh=x,y,2e R’; Vh=1,.....,n (2)

donde cada iteracion k , para los elementos X,,Y,,Z,, representan un punto de
busqueda en el espacio de configuraciones de soluciones probables. La aptitud de
cada individuo se evalta a partir de una funcion de probabilidad S(S,,S,,S.), la cual

le asigna una adaptacion al proceso de identificacién adecuado, mostrado en el

PseudoCode?2:

PseudoCode2:
Procedimiento Algoritmo Genético

1 Inicio
2 Inicializacion de parametros (map, Xi, Yi, Zi)

3 inicializar poblacién A (Ax,Ay,Az);

4  construir poblacion PA (Px,Py,Pz);

5 Mientras (no se cumpla la existencia de poblacion probable) hacer
6 Inicio(2)

7 j=j+1

8 eleccion PM(j) hasta PM(j-1)

9 interaccion PM(j)

10 mutacion PM(j)
11 valorar PM(j)
12 Final(2)

13 Inicio(3)

14 j=j+1
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15 eleccion PV(j) hasta PA(j-1)
16 interaccion PV(j)

17 evolucién PV(j)

18 valorar PV(j)

19 Final(3)

20 Final(1)

Dentro del proceso la poblacién inicial se interactia sucesivamente hacia
lugares adecuados dentro del espacio de configuracion donde se realiza la
exploracion mediante procesos estocasticos, tales como: a) seleccion de poblacién
inicial mas adaptada a la solucion, b) mayor grado de probabilidad de mutar, c)
mayor grado de probabilidad de evolucionar, de todos los elementos identificados a

una poblacién apta para solucionar las trayectorias principales libres de colision.

Definicion Tamafo de la Poblacion Inicial o Reproduccion natural

A+ Ahf

—Z A (3)

VS,S,.5. eR=8,=
m< Snk<e’
Vk=1,...,n;Yh=xy,z6 R’
Las coordenadas de busqueda fk=(xk1,xk2,---,xkn); §k=(yk1,yk2,...,yk,,);

7, =(2,,%49>- %), donde se simula el nimero de cromosomas que tenemos en

nuestra poblacién inicial, determinando una generacion (Figura 3.13). De no ser

una medida con soluciones probables, el algoritmo genético no tendra las suficientes
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posibilidades de realizar reproducciones de esta manera se realiza una

exploracion de resultados de aplicabilidad baja y escasos.

Existencia del elemento de reproduccion natural

d!(r)eR ;VoeR/ m<o<e @)

Al comprobarse la existencia de un elemento de reproduccién natural valido,
(4) esto quiere decir una posicion tanto de probabilidad que cumpla ser un valor
entre los parametros 1, ¢, todas estas probabilidades calculadas de la ecuacion
(3), asi como de coordenadas que se encuentren en el rango de pixeles que
forman el mapa y que cumplan con estar en una posicién libre de colisién. Si al
tener una poblacién excesiva, el algoritmo genético se vuelve excesivamente lento.
Existen estudios que revelan la existencia de un limite a partir del cual es
ineficiente aumentar el tamano inicial de poblacion ya que no se produce una

mayor velocidad al solucionar el problema (A. M. Andaluz, 2016).
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Ax

Figura 3.13: Muestras y probabilidades de la poblacion.

Definicion Probabilidad de evolucion

A, + Ahf

VS,S.S eR=S, ==
X2 Ty Tz hk ZAhk (5)

Identifica con qué frecuencia se producen cruces entre los cromosomas
considerados padre, donde existe la probabilidad para reproducirse entre los
mismos (Figura 3.13). La probabilidad de que no exista evolucion, entonces los

hijos se consideran copias exactas de los padres (A. M. Andaluz, 2016).

Existencia del elemento de evolucion

dl(e)eR ;VoeR/ o2e (6)
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Al comprobarse la existencia de un elemento de evolucién valido (6) esto
quiere decir, una posicién tanto de probabilidad que cumplan ser valores mayores
e iguales al parametro ¢, todas estas probabilidades calculadas de la ecuacion (5),
asi como de coordenadas que se encuentren en el rango de pixeles que forman el
mapa y que cumplan con estar en una posicion libre de colision. Cuando este
factor exista, los hijos tienden a tener partes de los cromosomas de los padres. Al
tener una probabilidad de evoluciéon del 100%, el hijo se crea totalmente por

evolucion (Jorge Arranz de la Pefia & Parra Truyol, 2007).

I

n(Txy)

Figura 3.14: Muestras y probabilidades de evolucion.
Definicion Probabilidad de Mutacion

A+ Ahf

‘S;gf (7)

V5,55, eR =S, =

S, <m
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Vk=1,...,n;Vh=xy,z€ R’

Muestra la frecuencia con la que genes en un cromosoma se mutan. Cuando
no exista mutacion, la descendencia se da por los mismos que tenian tras la
reproduccion (Figura 3.14). Si se identifican mutaciones, parte del cromosoma
descendiente se ve modificado, asi también si la probabilidad de mutar equivale al

100%, el cromosoma es cambiado en su totalidad (A. M. Andaluz, 2016) .

Existencia del elemento de mutacion

dl(meR ;VoeR/ oc<m ®)

La existencia de un elemento de evolucién valido (8) esto quiere decir, una
posicién tanto de probabilidad que cumplan ser valores menores e iguales al
parametro M, todas estas probabilidades calculadas de la ecuacién (7), asi como
de coordenadas que se encuentren en el rango de pixeles que forman el mapa y
que cumplan con estar en una posicion libre de colision. Al determinarse la
mutacion el cambio del niumero de bits del cromosoma se produce en su totalidad,
lo que se indica una transformacion del cromosoma, resultando una répida
degeneracion de la poblacion resultante (Jorge Arranz de la Pefa & Parra Truyol,

2007).
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n(Dxy)
n(Dx;)
n(Dx3)
n(Dxy4)

n(Dx,)

B.

n(dy,)  nDzy)
n(Dy,)  n(Dz,)
n(Dy,)  n(Dz3)
n(Dy,)  n(Dz4)

n(Dy )  n(Dz,)

Figura 3.15: Muestras y probabilidades de mutacion.

nPx1)  n(Py,)
nPxz) | n(Py,)
1n(Px3) n(Py3)
N(Pxy4) ?](Py4)

n(Pxy) | n(Py,)

Operaciones de los algoritmos genéticos

n(Pzy)
n(Pzy)

| n(Pz3)

n(Pzy)

n(Pz,)
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Para resolver el problema de planificacion mediante los algoritmos genéticos

se debe parametrizar el proceso hacia la solucibn mediante en una serie de

variables, que se codifican en un cromosoma, de acuerdo a esto tenemos un factor

de seleccién de reproduccién natural 0 el cual nos indica si nos encontramos en una

evolucion o mutacién al estar entre valores de los factores ¢,m, respectivamente.

Estos operadores son utilizados en algoritmos genéticos los cuales se

aplicaran sobre dichos cromosomas que representan poblaciones de ellos en

posibles soluciones de coordenadas para la planificacion. Dentro del algoritmo

genético se implica el método para resolver el problema de planificacion, asi

también son algoritmos independientes del problema, haciéndolo un algoritmo
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robusto, que puede ser usado en cualquier ambito de accién, y a la vez débil, por

no ser un proceso de especializacion.

VECTOR DE ALGORITMO VECTOR DE
GENETICO PROBABILIDADES
(0-100%)

>=16% — <33%

MUTACION ﬁ
: >=65% — <81%
REPRODUCCION @ 5= 81% — <100%

Figura 3.16: Interpretacion del vector probabilidad para decision del algoritmo genético.

- - -

Cada una de las componentes del vector(xk, yk,Zk), se codifica en probabilidades
usando porcentajes. Luego las representaciones de probabilidad de cada parametro

se concatenan en una sola pila, obteniéndose individuos de poblacion (S,,S,,S.) (9).
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Ax, + Ax Ay + Ay
Sx = k=n L Sy = k=n ! (9)
Z Ax, Z Ay,
k=1 k=1
Az, + Az f

Sz =
2 Az,
k=1
El factor de selecciéon, simula los procesos genéticos de tres grupos ordenados
por pares, desde la probabilidad menor valor hacia el mayor valor las que se
representan por posiciones en un vector; donde las misma representan: 1-2 (Evolucion
0-33%), 3-4 (Mutacién 34-65%), 5-6 (Reproduccién 66-100%) segun la tabla de la
Figura 3.16. Cada dato de curva se representa por colores tales como: Reproduccion
Natural (*), Mutacién (*), Evolucion (*).

f;

Pk:n 10
S A

La probabilidad de seleccion F, , del i-ésimo individuo (10) en la poblacién

P(1) depende de la adaptacion relativa de éste con respecto a la poblacién (Figura

3.17)
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X, E‘ka—Sxk‘eiR, Px, > Sx,, Vk=1,.....,n;

Vi E‘Pyk —Syk‘e R, Py, >Sy,, Vk=1l,n; (1)

Zk E‘sz —SZk‘E ER, PZk >SZk’ szl,......,n;

y [pixels] 100 ;
0 o X [pixels]

Figura 3.17: Interpretacion del vector poblacion para decision del algoritmo genético.

La Figura 3.18 muestra una ilustracion equivalente a la posiciéon del vector de
probabilidades, donde el algoritmo genético evallua el valor de seleccién junto con los
valores del vector probabilidad, esto quiere decir que cuenta las posibles soluciones de
mutacion y evolucién de la funcién de probabilidad entregada, la cual para este caso
define una trayectoria diferente. En este caso, los puntos de mutacion y evolucidn (color

azul, verde) se sobreponen a los puntos de trayectoria identificados en color magenta.
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Mutation

Natural reproduction Evolution

300~

200

z[pixels]

100

700

400
300

_ 100 - 100 200
y[pixels] X[pixels]

Figura 3.18: Interpretacion del vector probabilidad para decision del algoritmo genético.

Una vez calculadas todas las posibles soluciones, se realiza una busqueda de

minimos locales por método de descenso de gradiente para encontrar posibles

soluciones (12),
X 0D (X5 Vi peees Kgys Vi) (12)
x €|m,e]eRm <o2e, Vhk=1,.,n
Y, € [mk,ek] eRm <o2e,Vk=1,..n,

2, €|m.e|eRm <62e,Vk=1..n,

En la Figura 3.19, se muestra las trayectorias libres de colisién en donde poseen

una probabilidad de evolucién, probabilidad de mutacidn y probabilidad de reproduccién
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equivalentes al vector de respuestas posibles, donde el algoritmo genético evalud
previamente los valores cercanos a la poblacidon inicial, esto quiere decir que su
trayectoria equivalente (12) de la funcién probabilidad entregada define tres trayectorias

probables libres de colision.

Evolution

Mutation

800

z [pixels]

400

350 Natural reproduction

300 250 200

200

150 100

5 X [pixels]
y [pixels] qstar? 0

Figura 3.19: Trayectorias del algoritmo genético.

C. Optimizacion por distancias euclidianas

En este caso no se posee una funcién definida al proceso debido a que es un
proceso randémico que genera coordenadas el espacio cartesiano de tres dimensiones.
Algunos de los factores de optimizacion para la navegacidn en robots aéreos no
tripulados son: distancia, tiempo, eficiencia energética, entre otros; en este caso el
algoritmo realiza la optimizacion mediante el factor de distancia, la cual sera

directamente proporcional al tiempo de navegacién al suponer que el UAV se desplace
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con una velocidad casi constante sin tomar en cuenta efectos de la dindmica en su

desplazamiento.

Para comprender el proceso que realiza el algoritmo partiremos desde la premisa

entre la distancia entre dos puntos los puntos A y B tienen tres coordenadas cada
uno. Para encontrar la distancia euclidiana A(x;, y,.z) y B(x,,,,2,), se utiliza la

féormula:

AB:\/(X2_X1)2+()’2_))1)2+(Z2_Zl)2 (13)

El factor de decision 7 indica la distancia mas corta de las trayectorias probables
y consiste en obtener el valor minimo de la sumatoria de distancias euclidianas desde el
punto inicial (gstarf) hasta cada uno de los puntos que forma toda la trayectoria
terminando la sumatoria en la coordenada final (qgoal) como indica en la Figura 3.20 y

definida en la férmula (17):

n

Z(Pxi’Pyi’PZi) (14)

i=1

n

Z(VXi’Vyi’VZi) (15)

i=
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En donde P (14), V (15), D (16) son las coordenadas de las trayectorias

probables.

ggoal
"
]
path
[=}
§S § [}
4
N o
8> 9
a2
o
gstart al

Figura 3.20: Distancias euclidianas en las trayectorias

A continuacién (Figura 3.21), se indica una de las tres trayectorias, equivalente al
vector de probabilidades, donde el calculo de distancias euclidianas (17) y gasto de
tiempo en bucles usados con el procesador son los mas reducidos elegidos por el
algoritmo, resultan en una trayectoria final libre de colisiones que corresponde a la méas

Optima para la navegacién tanto en distancia como en tiempo.
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qgoal

0

gstart

Figura 3.21: Seleccion de la trayectoria (path) 6ptima para la navegacion

3.1.4 Controlador de UAV’s

Modelo Cinematico de un UAV

El modelo cinematico del UAV esta conformado por un conjunto de cuatro

. . R(x,v,z .
velocidades representadas en el espacio ( Y ) que rotan sobre un angulo ? respecto

Ve

, . . . R(x,y,z

al eje 2. Las velocidades lineales son “>"=y " en el marco del espacio ( Y ) asi
como su velocidad angular €2 . En tal caso, cada velocidad lineal se proyecta desde al
centro de gravedad del UAV hacia arriba "~ con el eje =, hacia adelante " con el eje ~ y

Y. hacia la izquierda con el eje ’. La velocidad angular €2 gira el marco del plano

espacial en sentido anti horario alrededor de su eje < (V. H. Andaluz, Ortiz, &

Sanchéz, 2015) asi como se muestra en la Figura 3.22.
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Figura 3.22: Representacion en el plano de un UAV

El comportamiento cinematico del robot UAV en el marco inercial R(x, y,Z) puede

ser representado matricialmente como (Hongpeng Wang, Li, Zhang, He, & Liu, 2017):

X cos(p) —sin(p) 0 0| u,
y sin(p) cos(p) 0 O ua,
| | 0 0 1 0fuy, (16)
0} 0 0 0 1| ®

Expresado vectorialmente comoh = Jp, donde: h es el vector de posiciones en

x,y,2y ¢; J es la matriz Jacobiana que contiene la informacion cinematica del UAV yp

es el vector de velocidades en x,y,zy ¢.

Tener en cuenta que el punto de interés o también llamado punto de control, se

encuentra en el centro de masa del UAV.
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Controlador de Seguimiento de Caminos

El disefio de los controladores cinematicos para el UAV, permite alcanzar en
cualquier instante de tiempo su objetivo de navegacion, el funcionamiento de control del

sistema se indica en la Figura 3.23.

Kinematic |Y

Controller %
Xref 1 h 4 !
yref X um y
/
u |
Zref y ! (I)
(0]
q)ref z
0
Direct
kinematic

Figura 3.23: Diagrama de bloques del control
La posicién deseada del vehiculo sigue la tangente a una curva designada en

una tarea, se propone una velocidad v, para el desplazamiento del punto de referencia

entre dos posiciones consecutivas a lo largo del camino. La velocidad v, define qué tan
rapido la posicidbn deseada varia a lo largo del camino. Generalmente, un valor

constante o,,,,x €s adoptado para v, .

Sin embargo, un enfoque de movimiento se implanta, teniendo en cuenta la

Umax
I+kp

distancia o mas corta entre el camino y el vehiculo. Es decir v; = , donde & es
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una constante positiva, o que impide grandes valores de la sefnal de control siempre
que el vehiculo esté lejos de la posicidn deseada, también permitiendo que el vehiculo

alcance el camino.

Las posiciones del camino a seguir en un cierto instante de tiempo estan

definidas por el vector, n obteniendo la primera derivada

T
ref :[xref Yref Cref goref s

descrita por (Brandao, Andaluz, Sarcinelli-Filho, & Carelli, 2011):

-.A Umicosacosﬂ

xref 1+kp

: L

Yy —ANAX o5 o sin

.ref =|1+kp p

Z

ref Ymax. sin o
_¢ref | I+kp

L “d i (18)

donde la distancia més corta entre el camino y el UAV es

p= \/(xref 0P 4 Oy =D (2 =2

la proyeccion del movimiento del angulo en el plano xy es

y la proyeccidén de movimiento en el eje Z
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-1 yref

xref

[ =tan

El diseno del controlador cinematico del UAV se basa en el modelo cinematico

del Dron. Se propone la siguiente ley de control (V. H. Andaluz et al., 2015):
u=J3" (hy + K@)
d (19)

donde J'1 contiene los parametros cinematicos del UAV, lid es el vector de velocidades

deseadas, h es el vector de errores de control donde i=Xref-X, 5’=yref-Y,

~

L=Zuop L, 9=0¢-9, definido como h=h_,-h , los vectoreshy¢ y h poseen las

pociones deseadas y reales en una tarea otorgada respectivamente, por cada tiempo

de muestreo. Para incluir una saturacion analitica de las velocidades en el UAV, se

propone el uso de la expresion K(ﬁ)=%, que limita el error en h, donde Kpgyes
+

una matriz definida positiva de ganancia, para la correccion de errores.
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CAPITULO 4

4 RESULTADOS EXPERIMENTALES

4.1 Prueba del algoritmo RRT 3D y generacion de trayectoria por reproduccion

de probabilidad.

Con la finalidad de evaluar el correcto funcionamiento del algoritmo, se realizd un
ambiente propio de simulacién que cumple con las caracteristicas adecuadas para el
desarrollo de planificacién de trayectorias y asi también sea factible implementarlo en
un sistema fisico con la funcionalidad que posea una navegacion libre de obstaculos en

tiempo real.

Las pruebas en su totalidad se realizaron en un computador utilizando ambientes
virtuales autogenerados a través de un software que maneja matrices matematicas. La
misma que fue reconstruida teniendo en cuenta la funcionalidad del algoritmo en la
generacion del entorno, asi como de la trayectoria de poblacion. Como se explicé en
capitulos anteriores los ambientes se basan en una imagen RGB que al ser convertida
a una escala de grises nos proporciona el relieve de los entornos que son los
obstaculos a evitar, representadas por los graficos de color magenta para lo cual se
tomd cuatro posibles escenarios para realizar las pruebas como indica en la Figura 4.1

a, b, c,d.
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4.1 a) Mapeado de obstaculos en el entorno 1
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4.1 b) Mapeado de obsticulos en el entorno 2
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4.1 ¢) Mapeado de obstaculos en el entorno 3
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z[pixels]

250

200 300
200

y[pixels] 50 0 X[pixels]

4.1 d) Mapeados obstaculos en el entorno 4

Figura 4.1: Mapeado de materia (Obsticulos)

Posteriormente el algoritmo RRT 3D es ejecutado en cada uno de los ambientes
creando alrededor de 4500 iteraciones en todo el espacio libre y generando una
trayectoria libre de colisiones por reproduccidén de probabilidad de color rojo como se

muestra en las Figura 4.2. a, b, ¢, d con coordenadas de navegacion en el marco

inercial R(x, y,z) para cada entorno respectivo:

Entorno 1: gstart (600, 10, 310); qgoal (100, 300, 10)
Entorno 2: gstart (100, 400, 10); qgoal (650, 50, 10)
Entorno 3: gstart (550, 10, 10); qgoal (0, 250, 10)

Entorno 4: gstart (80, 400, 10); qgoal (500, 130, 245)
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4.2 a) Trayectoria reproduccién de probabilidad del entorno 1
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4.2 b) Trayectoria reproduccién de probabilidad del entorno 2
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z [pixels]
N B
oo

oo OoO

[%2]
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y [pixels] x[pixels]

4.2 ¢) Trayectoria reproduccion de probabilidad del entorno 3

path

z[pixels]

ylpixels]

x([pixels]

4.2 d) Trayectoria reproduccién de probabilidad del entorno 4.

Figura 4.2: Trayectoria reproduccion de probabilidad mediante algoritmo RRT 3D
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4.2 Técnicas de algoritmos genéticos y Optimizacion

En secciones anteriores se ha expuesto que a partir de generar la trayectoria de
reproduccion de probabilidad en base a la misma con una poblacién de coordenadas se
puede reconstruir las trayectorias libres de colisiéon utilizando técnicas de algoritmos
genéticos como mutacién y evolucion, las diversas combinaciones aleatorias a partir de

la poblacion inicial que genera el algoritmo se muestran recreadas en su respectivo

entorno en la Figura 4.3 a, b, ¢, d.

Mutation

Natural reproduction Evolution

300

200

z[pixels]

100

700
300

500

200 400

300
100

yIpixels] 0 0

100 200

X[pixels]

4.3 a) Técnicas de algoritmos genéticos en entorno 1
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4.3 b) Técnicas de algoritmos genéticos en entorno 2
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4.3 c¢) Técnicas de algoritmos genéticos en entorno 3
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Mutation

Natural reproduction

Evolution

300~

200

z[pixels]

100

500 700
400 500
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100 200

xy[pixels] 0 o

x[pixels]

4.3 d) Técnicas de algoritmos genéticos en entorno 4

Figura 4.3: Algoritmo Genético por mutacién y evolucién de probabilidad.

Los resultados que indica el algoritmo en el entorno 1 son los siguientes: con una
evolucién de probabilidad de 28.8%,no equivalente a la posicion 1 o 2 del vector de
respuestas posibles, una mutacién de probabilidad de 34.5%, equivalente a la posicion
3 del vector de respuestas posibles y por ultimo una reproduccion de probabilidad de
36.6%,n0 equivalente a la posicidn 5 o 6 del vector de respuestas posibles donde el
algoritmo genético evalué previamente los valores cercanos a la poblacién inicial, esto
quiere decir que su trayectoria equivalente (17) de la funcién probabilidad entregada

define tres trayectorias probables como se ilustra en la Figura 4.4.
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Evolution

Mutation

800

z [pixels]

400
400 -
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200 150

100
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y [pixels] gstatt 0 O

Figura 4.4: Trayectorias probables generadas en el entorno 1.

A continuacién (Figura 4.5), se indica una trayectoria de probabilidad 34.5%,
equivalente a la posicion 3 del vector de probabilidades, donde el calculo de distancias
euclidianas (17) y gasto de tiempo de bucles usados en el controlador dan como
resultado una trayectoria final libre de colisiones la cual corresponde a la técnica por

mutacidn en este caso, la misma que es la mas éptima para la navegacion.
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qgoal

zx[pixels]
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x[pixels]

ylpixels]

0

gstart

Figura 4.5: Trayectoria 6ptima para navegacion entorno 1.

Los resultados que indica algoritmo en el entorno 2 son los siguientes: con una
evolucion de probabilidad de 29.6%, equivalente a la posicion 2 del vector de
respuestas posibles, una mutacion de probabilidad de 43.01%, equivalente a la posicidén
4 del vector de respuestas posibles y por ultimo una reproduccién de probabilidad de
75.3%, equivalente a la posicion 5 del vector de respuestas posibles donde el algoritmo
genético evalu6 previamente los valores cercanos a la poblacion inicial, esto quiere
decir que su trayectoria equivalente (17) de la funcién probabilidad entregada define

tres trayectorias probables como se ilustra en la Figura 4.6.
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Figura 4.6: Trayectorias probables generadas en el entorno 2.

A continuacion (Figura 4.7), se indica una trayectoria de probabilidad 75.3%,
equivalente a la posicion 5 del vector de probabilidades, donde el calculo de distancias
euclidianas (17) y gasto de tiempo de bucles usados en el controlador dan como
resultado una trayectoria final libre de colisiones la cual corresponde a la técnica por

reproduccion natural en este caso, la misma que es la mas éptima para la navegacion.
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Figura 4.7: Trayectoria 6ptima para navegacion entorno 2

Los resultados que indica algoritmo en el entorno 3 son los siguientes: con una
evolucion de probabilidad de 30.7%, equivalente a la posicion 2 del vector de
respuestas posibles, una mutacién de probabilidad de 35.5%, equivalente a la posicion
3 del vector de respuestas posibles y por ultimo una reproduccion de probabilidad de
33.7%, no equivalente a la posicién 5 o 6 del vector de respuestas posibles donde el
algoritmo genético evalud previamente los valores cercanos a la poblacion inicial, esto
quiere decir que su trayectoria equivalente (17) de la funcion probabilidad entregada

define tres trayectorias probables como se ilustra en la Figura 4.8.
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Figura 4.8: Trayectorias probables generadas en el entorno 3.

A continuacién (Figura 4.9), se indica una trayectoria de probabilidad 35.5%,
equivalente a la posicion 3 del vector de probabilidades, donde el calculo de distancias
euclidianas (17) y gasto de tiempo de bucles usados en el controlador dan como
resultado una trayectoria final libre de colisiones la cual corresponde a la técnica por

mutacion en este caso, la misma que es la mas optima para la navegacion.
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Figura 4.9: Trayectoria Optima para navegacion entorno 3.

Los resultados que indica algoritmo en el entorno 4 son los siguientes: con una
evolucién de probabilidad de 41.3%,no equivalente a la posicion 1 o 2 del vector de
respuestas posibles, una mutacion de probabilidad de 31.1%, no equivalente a la
posicién 3 o 4 del vector de respuestas posibles y por ultimo una reproduccion de
probabilidad de 75.6%, equivalente a la posicion 5 del vector de respuestas posibles
donde el algoritmo genético evalué previamente los valores cercanos a la poblacién
inicial, esto quiere decir que su trayectoria equivalente (17) de la funcion probabilidad

entregada define tres trayectorias probables como se ilustra en la Figura 4.10.
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Figura 4.10: Trayectorias probables generadas en el entorno 4.

A continuacion (Figura 4.11), se indica una trayectoria de probabilidad 75.6%,
equivalente a la posicion 5 del vector de probabilidades, donde el calculo de distancias
euclidianas (17) y gasto de tiempo de bucles usados en el controlador dan como
resultado una trayectoria final libre de colisiones la cual corresponde a la técnica por

evolucidn en este caso, la misma que es la mas 6ptima para la navegacion.
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Figura 4.11: Trayectoria 6ptima para navegacion entorno 4

4.3 Pruebas de trayectorias en controlador de caminos

Se utilizd un Filtro de Savitzky—Golay de manera directa en las trayectorias
generadas que permite dar un suavizado en los caminos generados en los diferentes
entornos como indica la Figura 4.12 a, b, ¢, d, para mejorar el desplazamiento del robot
en el espacio libre debido a que si la ruta original generada posee curvas demasiadas
estrechas que formen vértices esto aumentaria los errores de manera considerable e

imposibilita la correcta navegacién del mismo en la trayectoria a seguir.
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Figura 4.12: Suavizado de Trayectorias generadas.
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4.3.1 Evaluacion de trayectorias en el controlador

Para el correcto funcionamiento del algoritmo y de que sus rutas son navegables
por un UAV se las evaltua en un controlador de caminos expuesto anteriormente donde
se indica el tiempo que utiliza el mismo al recorrer toda la trayectoria, asi como también

los errores en sus coordenadas en el plano inercial para cada entorno respectivo.

Evaluacidn trayectoria por Mutacién Entorno 1

La evaluacion de la trayectoria por mutacién nos indica un tiempo utilizado por el
controlador es de t=48 [seg] y la distancia entre la posicion desde el punto de interés del

UAV y el punto mas cercano de la ruta ilustrado en la Figura 4.13 a, b.
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700
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250
200 200

150
100 0
ylpixels] gstart o O

X[pixels]

4.13 a) Test de navegacion del UAV en trayectoria por mutacion entorno 1
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Figura 4.13: Resultados evaluacion de Trayectoria por mutacién entorno 1

Evaluacidén de trayectoria por Evoluciéon entorno 1

La evaluacion de la trayectoria por evolucion nos indica un tiempo utilizado por el
controlador es de t=65 [seq] y la distancia entre la posicion desde el punto de interés del

UAV y el punto mas cercano de la ruta ilustrado en la Figura 4.14 a, b.
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4.14 a) Test de navegacion del UAV en trayectoria por evolucién entorno 1
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Figura 4.14: Resultados evaluacion de Trayectoria por evolucién entorno 1
Evaluacidén de trayectoria por Reproduccion Natural entorno 1

La evaluacion de la trayectoria por reproduccién natural nos indica un tiempo
utilizado por el controlador es de t=53 [seg] y la distancia entre la posicion desde el

punto de interés del UAV y el punto mas cercano de la ruta ilustrado en la Figura 4.15 a,

b.
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4.15 a) Test de navegacion del UAV en trayectoria por reproduccién natural entorno 1
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Figura 4.15: Resultados evaluacién de Trayectoria por reproduccidn natural entorno 1

Evaluacion trayectoria por Mutaciéon entorno 2

La evaluacion de la trayectoria por mutacion nos indica un tiempo utilizado por el
controlador es de t=62 [seg] y la distancia entre la posicion desde el punto de interés del

UAV y el punto mas cercano de la ruta ilustrado en la Figura 4.16 a, b.
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4.16 a) Test de navegacion del UAV en trayectoria por mutacién entorno 2
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Figura 4.16: Resultados evaluacién de Trayectoria por mutacién entorno 2

Evaluacién de trayectoria por Evoluciéon entorno 2

La evaluacion de la trayectoria por evolucion nos indica un tiempo utilizado por el
controlador es de t=58 [seg] y la distancia entre la posicion desde el punto de interés del

UAV y el punto mas cercano de la ruta ilustrado en la Figura 4.17 a, b.
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4.17 a) Test de navegacion del UAV en trayectoria por evolucion entorno 2
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Figura 4.17: Resultados evaluacién de Trayectoria por evolucién entorno 2

Evaluacidén de trayectoria por Reproduccion Natural entorno 2

La evaluacién de la trayectoria por reproducciéon natural nos indica un tiempo
utilizado por el controlador es de t=53 [seg] y la distancia entre la posicién desde el
punto de interés del UAV y el punto mas cercano de la ruta ilustrado en la Figura 4.18 a,

b.
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4.18 a) Test de navegacion del UAV en trayectoria por reproduccion natural entorno 2
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Figura 4.18: Resultados evaluacion de Trayectoria por reproduccién natural entorno 2

Evaluacion trayectoria por Mutaciéon entorno 3

La evaluacion de la trayectoria por mutacion nos indica un tiempo utilizado por el
controlador es de t=45 [seg] y la distancia entre la posicién desde el punto de interés del

UAV y el punto mas cercano de la ruta ilustrado en la Figura 4.19 a, b.
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4.19 a) Test de navegacion del UAV en trayectoria por mutacién entorno 3
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Figura 4.19: Resultados evaluacion de Trayectoria por mutacién entorno 3

Evaluacion de trayectoria por Evolucion entorno 3

La evaluacion de la trayectoria por evoluciéon nos indica un tiempo utilizado por el
controlador es de t=55 [seq] y la distancia entre la posicion desde el punto de interés del

UAV y el punto mas cercano de la ruta ilustrado en la Figura 4.20 a, b.
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4.20 a) Test de navegacion del UAV en trayectoria por evolucién entorno 3
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Figura 4.20: Resultados evaluacion de Trayectoria por evolucién entorno 3

Evaluacion de trayectoria por Reproduccion Natural entorno 3

La evaluacién de la trayectoria por reproduccién natural nos indica un tiempo
utilizado por el controlador es de t=49 [seg] y la distancia entre la posicién desde el
punto de interés del UAV y el punto mas cercano de la ruta ilustrado en la Figura 4.21 a,

b.
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4.21 a) Test de navegacion del UAV en trayectoria por reproduccion natural entorno 3
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Figura 4.21: Resultados evaluacion de Trayectoria por reproduccién natural entorno 3

Evaluacion trayectoria por Mutacion entorno 4

La evaluacion de la trayectoria por mutacion nos indica un tiempo utilizado por el
controlador es de t=77 [seq] y la distancia entre la posicion desde el punto de interés del

UAV y el punto mas cercano de la ruta ilustrado en la Figura 4.22 a, b.
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4.22 a) Test de navegacion del UAV en trayectoria por mutacién entorno 4
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Figura 4.22: Resultados evaluacion de Trayectoria por mutacién entorno 4

Evaluacion de trayectoria por Evolucion entorno 4

La evaluacion de la trayectoria por evolucion nos indica un tiempo utilizado por el
controlador es de t=68 [seg] y la distancia entre la posicion desde el punto de interés del

UAV y el punto mas cercano de la ruta ilustrado en la Figura 4.23 a, b.
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4.23 a) Test de navegacion del UAV en trayectoria por evolucion entorno 4
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Figura 4.23: Resultados evaluacion de Trayectoria por evolucién entorno 4

Evaluacion de trayectoria por Reproduccion Natural entorno 4

La evaluacién de la trayectoria por reproduccién natural nos indica un tiempo
utilizado por el controlador es de t=66 [seg] y la distancia entre la posicion desde el
punto de interés del UAV y el punto mas cercano de la ruta ilustrado en la Figura 4.24 a,

b.
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4.24 a) Test de navegacion del UAV en trayectoria por reproduccién natural entorno 4
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CAPITULO 5

5 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 Conclusiones

Los algoritmos de planificacién de caminos (Path Planning) son una herramienta
funcional que su primer objetivo es generar caminos seguros libres de colisiones en la
navegacion autonoma de un robot, tomando en cuenta las dimensiones del entorno y
de los obstaculos presentes en el mismo. Ademas permiten la integracion de cualquier
tipo de configuracion de robot que tenga capacidad de locomocion autbnoma, como
pueden ser robots terrestres o aéreos, en nuestro caso un robot UAV (Vehiculo Aéreo

no Tripulado).

El uso del algoritmo de planificacion RRT 3D, al momento de realizar cada ejecucion
y al ser un procedimiento de seleccion randomico, todos los posibles caminos a obtener
en cada entorno de simulacion son diferentes cada uno. Esto ayuda de forma
significativa a obtener una poblacion de probabilidades aleatoria por las cuales con la
implementaciéon de las técnicas de algoritmos genéticos se pueden obtener las
diferentes trayectorias, estas trayectorias generadas corresponden a cierto porcentaje
del vector de probabilidad para decisién las cuales estan libres de colision en el

ambiente.

Con las trayectorias obtenidas mediante la optimizacién con algoritmos genéticos y

de un filtro de suavizado (filtro Sgolay) da como resultado unas trayectorias con menos
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cambios bruscos en su direccion, con el cual al momento de implementar el control de

caminos, el UAV sigue de manera correcta el camino propuesto.

De acuerdo con las simulaciones ya realizadas respectivamente en cada uno de los
ambientes parcialmente estructurados y a su vez realizando las acciones de control
para el UAV, se concluye que para cada ambiente se tiene una trayectoria 6ptima de
las tres que se generan, la cual tiene los factores de optimizacion como distancia y
tiempo de menor valor que las otras trayectorias; esto quiere decir que la optimizacion
por algoritmos genéticos para algoritmos de planificacion RRT 3D cumple con su

principal funcionalidad para este trabajo.

Queda planteado el tema de optimizacién con la utilizacion de algoritmos genéticos
para dar continuidad a futuros trabajos en cualquier campo de investigacion, pues no se
pretende reemplazar técnicas ya existentes y probadas sino la de visualizar estas

técnicas en lo probabilistico con lo deteministico.

5.2 Recomendaciones

Como recomendaciéon principal es la de tomar en cuenta los requisitos
computacionales para el sistema multicapa planteado, tanto en mapeado, planificacién,
optimizacién y simulacion, puesto que desde la primera capa el gasto computacional en
memoria, tiempo y energia es cuantioso, para ello un computador de altas prestaciones
ayuda de mamera significativa a la rapida ejecucién de cada una de las capas y asi

poder visualizar los resultados en menos tiempo.
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Profundizar en el estudio y continuar con el desarrollo de algoritmos genéticos para
ser aplicados a otros problemas de optimizacion, usando técnicas combinadas para
mejorar los operadores de evolucion y mutacién; ademas de realizar ejecuciones de
simulacién en prueba y error en el trabajo con algoritmos en paralelo los cuales pueden

reducir el costo en tiempo significativamente.
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