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Resumen y Abstract VIi

RESUMEN

En la presente tesis de maestria, se pretende plantear el estudio e implementacion de 2
estrategias de navegacion autbnoma que permitan a una plataforma robdtica llegar al
cumplimiento de la tarea asignada en entornos interiores estaticos, incluyendo trabajar
con algunas discontinuidades, tales como puertas y/o pasillos. La primera estrategia que
se evaluara sera un sistema hibrido, teniendo en cuenta un sistema neuro-difuso, donde
la parte de redes neuronales en combinacion con comportamientos reactivos estimaran
una decisién en cuanto a la orientacion, y la parte difusa entregara mediante el uso de
reglas, la velocidad a seguir por la plataforma, teniendo en cuenta las restricciones fisicas
y mecénicas del robot, el segundo método a analizar estara basado en estrategias
estadisticas y/o probabilisticas, donde se enfocara en redes bayesianas. Se elaboraran
pruebas en diversos entornos y cada una con diversos niveles de complejidad, donde
datos representativos podran ser comparados con métricas de desempefio y asi poder
establecer en alguna medida la mejor opcién.

Palabras clave: Robética moévil, Métricas de Seguridad, Navegacion Autdnoma,

Estrategia Neuro-difusa, Estrategia Estadistica, discontinuidades, pasillos y puertas
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Abstract

In this master thesis, intends to present the study and implementation of 2 autonomous
navigation strategies that lead to a robotic platform to fulfilling the task assigned in normal
indoor environments, including work with some discontinuities, such as Corridor or
hallways. The first strategy to be evaluated will be a hybrid system, taking into account a
neuronal-fuzzy system, where the part of neuronal networks in combination with reactive
behaviors estimate a decision on orientation, and the fuzzy logic part delivered through
the use of rules , The speed to be followed by the platform, taking into account the
physical and mechanical constraints of the robot, the second method to analyze will be
based on statistical and / or probabilistic strategies, where it will focus on Bayesian
networks. Tests will be developed in different environments and each with different levels
of complexity, where representative data can be compared with performance metrics and
thus be able to establish to some extent the best option.

Keywords: Mobile Robotics, Security Metrics, Autonomous Navigation, Neuronal-fuzzy

Strategy, Statistical Strategy, Discontinuities, Corridor and Gates
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INTRODUCCION!?

Planteamiento del problema

El desarrollo de un sistema de navegacién autbnomo es un area que se ha venido
trabajando desde el inicio de la robo6tica movil, sin embargo, sigue siendo un campo
abierto de investigacién donde todavia se necesita lograr técnicas generales y robustas
gue pueden resolver las incertidumbres y la dinamica de los entornos por donde debe
transitar el robot; que, dicho sea de paso, se vuelven cada vez mas exigentes en cuanto
a capacidades de navegacion. La planificacion suele ser considerada como un acto fuera
de linea, y cuando el requerimiento implica la interaccion con el mundo fisico y el
movimiento en entornos humanos, mas otros factores como la localizacion inexacta, el
conocimiento incompleto del mundo, el modelo del robot, y obstaculos inesperados, todo
esto da a entender que puede haber una diferencia entre la planificacion de un
movimiento y ejecutarlo, es decir, estos problemas pueden invalidar el plan antes de que

el robot sea capaz de llegar a la meta. (Velasquez, 2015).

Para misiones de navegacion autbnoma donde se busca que un robot vaya desde un
punto inicial hasta un punto final, se han desarrollado diversos métodos usando varias
técnicas y nuevas tecnologias. La mayoria de esas soluciones hacen uso de sensores
modernos y redundantes como GPS, IMU, lidar, laser, camaras, etc., y algoritmos que
demandan alto costo computacional y alto nivel deliberativo, que a su vez necesitan
amplios recursos computacionales (RAM, tarjetas graficas, procesadores de alto
desempefio, coprocesadores matematicos, etc.) tales como el mapeo, auto localizacién
local o global, planificacién de trayectorias, técnicas de SLAM, vision artificial, entre otros

(Pandey, 2017). Este tipo de soluciones no son viables en aplicaciones de bajo costo,

1 Un documento relacionado con este proyecto se han publicado en un articulo en revista
indexada ( (Ortiz, 2018)
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como los robots de consumo masivo (aspiradoras o trapeadoras robotizadas, robots
académicos, etc.) donde no se cuenta con sensores de tecnologia de punta, ni amplia
capacidad computacional. Este tipo de robots generalmente solo se programan con
estrategias de navegacion reactivas, carecen de planificacion global que le permita
realizar tareas complejas y suelen ser ineficaces e ineficientes en consumo energético.
Para un caso especial de estrategias reactivas como lo es campos potenciales, la
presencia de vanos o discontinuidades en las paredes no causa factores de repulsion,
por el contrario puede que sea interpretado como un &rea deseable para la navegacion
(Correa, 2013), y en muchas otras estrategias de navegacion donde los movimientos o
toma de decisiones para evitar obstaculos locales estan basados en las medidas que se
obtengan de los sensores, a la larga puede convertirse en un minimo local, que se
produce cuando un robot est4 navegando hacia un objetivo y este queda oscilante en

presencia de un obstaculo que bloguea su misién.

Ademas de lo anterior, también se tiene la incertidumbre de cémo lograr combinar cada
uno de los comportamientos individuales para producir comportamientos emergentes
para poder llevar a cabo una orden u accién, lo que se conoce como coordinacion de

comportamientos (Herrero Reder, 2015).

FIG. | 1: Fotografia de largar exposicidon que muestra el patron ineficiente de navegacion que
describe una aspiradora robot Roomba al limpiar (Bartle, 2009)
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En consecuencia, se identifica el problema de abordar soluciones de navegacion
auténoma, in-door, con capacidad de evasion de obstaculos, vanos y discontinuidades en
su trayectoria, Utiles para aplicaciones con robots moviles de bajo costo, es decir, robots
moviles que no cuentan con sofisticados sistemas de localizaciébn, sensado y

planificacion.

Este trabajo esta esta dividido en cinco secciones: la primera tratara los temas de marco
tedrico y estado del arte; la segunda mostrara la estrategia de navegacion neuro-difuso;
la tercera presentara la estrategia estadistico-probabilistico; la cuarta expondra los
resultados y el andlisis de las pruebas de navegacion; y por ultimo, en la quinta, se

expondran las conclusiones de este trabajo.

Hipotesis

Enmarcados en el problema identificado se formulé la siguiente hipotesis: Una plataforma
robética movil que carece de sofisticados sistemas de localizacién, sensado y
planificacién, con estrategias de navegacion convencionales o estadisticas, en entornos
estructurados, estaticos, in-door, puede detectar la presencia de obstaculos, vanos o
discontinuidades en las paredes, para el cumplimiento de tareas como ir desde un punto
inicial hasta uno final, siendo capaz de evadir eficientemente los obstaculos que se le
presenten en el camino, realizando la labor asignada en el menor tiempo y con un uso

mas eficiente de energia, es decir, alcanzando un mejor desempefio.

Objetivos

Objetivo General

Proponer una estrategia de navegacion que le permita a una plataforma robotica movil la
deteccion de vanos o discontinuidades en las paredes y la evasién de obstaculos en

entornos cercanos que impidan el cumplimiento de una tarea asignada, teniendo en

cuenta que los ambientes seran estructurados y estaticos.

Objetivos Especificos

e Examinar las diversas estrategias y técnicas de navegacién autonoma en
entornos estructurados y estaticos que puedan ser aplicadas a la plataforma

robodtica a utilizar.
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¢ Implementar dos estrategias de navegacion autbnoma, una basada en métodos
convencionales y otra en métodos estadisticos, teniendo en cuenta las

restricciones fisicas de la plataforma robdtica.

e Validar el desempefio del algoritmo estadistico con respecto a las estrategias
convencionales de navegacion (neurodifusas-reactivas, etc.) y evaluar con base a

métricas de desempefio.

Alcances, Contribuciones y Limitaciones

Se proponen dos estrategias de navegacion autbnoma desde un punto inicial hasta uno
final, trayecto en el cual se podran encontrar algunos hitos tales como obstaculos,
pasillos, vanos y puertas. Estas estrategias son Utiles para aplicaciones con robots
moviles como aspiradoras o limpiadoras robotizadas, robots académicos, etc. Este tipo
de robots, por ser equipos para consumo masivo, nho cuentan con costosos dispositivos
hardware de tecnologia de punta, por el contrario, con el fin de bajar costos y ser
competitivos en el mercado se fabrican con procesadores de gama media o baja y con
sensores o actuadores de desempefio muy limitado. Es en este tipo de robots donde las
estrategias de navegacion, como la que se propone en este proyecto, cobran mayor
vigencia y contribuyen en la solucion eficiente de la navegacion autbnoma. Para otros
tipos de robots mas sofisticados, con equipos hardware de tecnologia de punta, muy alto
desempefio, y muy costosos, se tiene solucionado en alto grado el problema de la

navegacion autbnoma.

Para el desarrollo de este proyecto se hace uso de entornos de prueba mediante
simulacién por computador, técnica aceptada entre la comunidad cientifica y académica,
que permite evaluar el funcionamiento de un robot movil simulado con varias estrategias
de navegacion, ademas, se aplican métricas de desempefio con el fin de comparar el
rendimiento de dichas estrategias, se evaltan la calidad del recorrido, la seguridad de la

plataforma, el consumo de energia y el cumplimiento de la tarea asignada.

Se debe tener en cuenta que este proyecto estd planteado para ambientes In-door,

estructurados, planos y con obsticulos estaticos, sin embargo, los obstaculos que
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interactlan en los escenarios se les puede cambiar su posicion espacial, es decir, que
aungue el ambiente es estético permite el intercambio espacial de los obstaculos, y el
Gnico que cambia su posicidn en el transcurso de las pruebas es el robot. Asimismo, se
aclara que los obsticulos que se empleara para las pruebas seran de formas

geomeétricas, como paredes, cubos y cilindros sdlidos.

Productos
A continuacion, se especifica con cuéles elementos se le dio cumplimiento a cada
objetivo especifico

TABLA I. 1. Elementos de Cumplimiento de Objetivos

Objetivo Especifico Elemento de Cumplimiento

Examinar las diversas estrategias y | Estudio de estrategias de navegacion

técnicas de navegacion autbnoma en
entornos estructurados y estaticos que
puedan ser aplicadas a la plataforma

robodtica a utilizar.

auténoma para un robot movil que dispone
de sefiales de 8 sensores infrarrojos de
distancia, 1 sensor de orientacion y 1
sensor de odometria en el plano x-y.
Ademas, el robot tiene forma circular y

locomocién diferencial.

de

navegacion auténoma, una basada en

Implementar dos estrategias

métodos convencionales y otra en
métodos estadisticos, teniendo en cuenta
las restricciones fisicas de la plataforma

robotica.

Implementacion de los algoritmos de

navegacion  auténoma. El  primero
neurodifuso, donde el sistema basado en
redes neuronales pueda proveer un perfil
de velocidad angular para un controlador
de velocidad tipo fuzzy, el cual permite que
los actuadores eléctricos alcancen los
perfiles de velocidad requeridos. Mientras
que el segundo, un control estadistico
basado en el modelo oculto de Markov, el
cual usa 4 comportamientos reactivos para
ponderar la navegacion siendo estos Ir
hacia la meta, evasion de obstaculos y

seguimiento de pared derecha e izquierda.

Validar el desempefio del algoritmo

Evaluacién de trayectorias basandose en
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estadistico con respecto a las estrategias
de
(neurodifusas-reactivas, etc.) y evaluar con

convencionales navegacion

base a métricas de desempefio.

un entorno estructurado con criterios
de
la literatura cientifica y

estadndar,  métricas desempefio
reportados en
igualdad de

de

pruebas de similitud en

condiciones mediante software

simulacién por computador.

Metodologia

En este trabajo se emplea una metodologia basada en el disefio e implementacién de

algoritmos software los cuales son sometidos a multiples pruebas mediante software de

simulacién para su validacion.

El proyecto se desarrolla en 6 fases, de acuerdo con el diagrama presentado.

fig. 1 2: Diagrama de la Metodologia

Estrategia de solucidn

1 Comprende & fazas 2 3 4
Recoleccian de la Exploracian y analisis eV Disefic & Implementacién
|:> |::> equipos
Informacidn
Revision bibliografica en: Comprende //%Em:ﬂ"ende
Libroz - Madules de Evaluzcion del Eztrategias Acoplamiznto Verificacion del funcionamiento
Teszis de Masstria y contral sistema
doctorado - Dizefio de
Fublicaciones Softwara B i
Grupos de investigacién Métodol: Neuro-difuso
Web
——  Método2: Estadistico
5 6 w0 deterministica
: Evaluacion y validacion : Divulgacion de Resultados

Comprende

Aplicacion de Métricas
de desempefio
Comparacion

Analisis de Resultadaos
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Recoleccion de la informacion:

Se realiza un estudio de las caracteristicas de la plataforma robética movil. Teniendo en
cuenta que este proyecto se orienta en torno a la navegacion de un robot maovil el cual
posee unas caracteristicas muy definidas, se analizan diferentes estrategias de
navegacion auténoma propuestos en la literatura especializada. Para la bldsqueda de
informacion se hace uso de los recursos de las bibliotecas locales universitarias,

bdsqueda en bases de datos especializadas e internet.

Exploracion y analisis:

Esta etapa permite seleccionar dentro de la gama de estrategias de navegacion, las dos
gue se implementan en el robot, ademas de los redisefios y ajustes necesarios para su
adaptacion a los objetivos del proyecto.

Consecucién de materiales y equipos:

Para el desarrollo del proyecto se requiere un computador con dedicacién exclusiva y
unas caracteristicas minimas de hardware y software, ya que se hace uso del software
de simulacién, disefio y calculos matematicos MATLAB de MathWorks. Este software es
un sistema de cémputo numérico que ofrece un entorno de desarrollo integrado con un
lenguaje de programacién propio basado en la sintaxis de lenguaje ¢, ademas, es un
software ampliamente usado por ingenieros y cientificos, especialmente porque posee
varias librerias y software adicional con funciones especiales, denominados Toolbox, en
este caso se hace uso de los Toolbox de légica difusa, redes neuronales, estadistica,

robotica movil.

Disefio e implementacion:

Una frase célebre de la investigacion cientifica es “estar subido a hombros de gigantes”,
las estrategias de navegacion autbnoma que se proponen en este punto se basan en
trabajos previos ya publicados y estudiados en la etapa previa de revision bibliografica,
sin embargo, los algoritmos tienen componentes de disefio propio, debido a las
particularidades de la plataforma robética movil, y a criterios de disefio propios que
permiten integrar la funcionalidad del robot, su puesta en funcionamiento a nivel de

simulacién y mejorar los resultados del proyecto.
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Evaluacién y Validacion:

En esta etapa se emplean las herramientas software que facilitan la simulacion y
depuracién de algoritmos del sistema robotizado, se realiza diferentes pruebas a nivel de
simulacidon para obtener datos de comparacion, se contrastaran los resultados de la
simulacion de las dos estrategias de navegacion, ante los mismos escenarios con el fin
de establecer un marco de referencia y comparacién unico para las pruebas. Ademas, se
hace uso de métricas de desempefio usadas en diferentes reportes de investigacion

sobre navegacion de robots moviles.

Divulgacién de resultados:
Se realiza al menos un articulo para revista indexada y el informe del trabajo de

investigacion, que estara disponible para su consulta en la biblioteca institucional.
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CAPITULO 1: MARCO TEORICO Y ESTADO DEL ARTE

1. NAVEGACION AUTONOMA EN ROBOTICA MOVIL

La robotica es una de las areas que mas ha estado en apogeo durante los ultimos afios,
dado que aporta grandes avances y mejoras en lo referente a la realizaciébn de
actividades que son desempefiadas por los humanos, pero que son repetitivas, tediosas,
dificiles o peligrosas. Se define un robot como: “un sistema electromecénico, dotado de
sensores y actuadores para realizar actividades similares a las realizadas por seres
vivos, con un sistema de control y capacidad de decision que le permite realizar tareas
automaticas o autonomas, dependiendo de su grado de versatilidad y complejidad”
(Londoiio N. , 2009).

La robdtica se ha separado en 2 grandes ramas, siendo estas la robética manipuladora y
la robdtica mévil, donde cada una de ellas a su vez se puede subdividir de acuerdo a

caracteristicas de control, de construccion, fisicas, entre otras

Dentro de la robdtica mévil un elemento que es relevante es la autonomia, la cual se
define para robots auténomos como “sistemas completos que operan eficientemente en
entornos complejos sin necesidad de estar constantemente guiados y controlados por

operadores humanos” (Reale, 2014).

Para que un robot pueda navegar, este debe tener la capacidad de obtener informacion
del medio ambiente a través de sus sensores, procesar estos datos y tomar decisiones
para poder moverse de forma segura en su entorno (Sales, 2011), si ademas se requiere
gue el sistema cuente con cierto grado de autonomia es necesario que el robot sea

capaz de localizarse y planificar su tarea.
Para que una plataforma pueda navegar, se debe dar solucion a 4 elementos basicos:

¢En ddénde estoy? También llamado proceso de localizacion, este se puede entender

como el mecanismo que usa un robot para extraer su ubicacion dentro del lugar donde se
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encuentra. En la actualidad hay basicamente 2 formas a través de la cual puede realizar
esta tarea:

Local: usando técnicas de odometria para brindarle la posicion al robot y a partir de aca
se inicia la mision a realizar

Global: Usando sistemas como el GPS donde se le va mostrando al robot la ubicacién

del mismo.

¢Hacia dénde voy? el objetivo normalmente es determinado por un humano, un

planificador es el encargado de realizar esta tarea.

¢Por donde he estado? Para algunas aplicaciones tales como es SLAM, reconocimiento
de espacios, exploracion, etc., a medida que se exploran caminos es importante ir

registrando el recorrido, el cual puede llegar a ser uno de los objetivos.

¢, Cual es el mejor camino? esta es el area de la navegacion que ha recibido la mayor
atencion. La planificacibn de recorridos se divide en dos categorias: cualitativa y

cuantitativa (o métrica). (Mufoz V. F., 2019).

De acuerdo al criterios de navegacion surgen 4 subdivisiones en la robética movil, siendo
estos: en primer lugar, el sistema deliberativo o jerarquico (Cerrada C. C., 2013) donde
se requiere de una planificacién previa para la realizacion de una accion, en un segundo
escalon aparece el sistemas reactivo, donde solamente se usan la localizacion o posicién
donde se encuentren y a partir de ello, cuales seran las acciones a tomar para elaborar
una tarea (Calisi, 2009). A partir de la combinacion de los 2 sistemas mencionados
anteriormente aparecen los Métodos hibridos, donde el sistema deliberativo esta por
encima del sistema reactivo, el primero es quien planea y el segundo se encarga de la
evasion de obstaculos (Oliva, 2011) y por ultimo estan los sistemas con aprendizaje,

donde aparece un nuevo item para tener en cuenta como es el aprendizaje.
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1.1 TECNICAS DE NAVEGACION

En lo referente a la navegacion, el robot debera ser capaz de reconocer algunos puntos
significativos en el medio ambiente y decidir cuando y como proceder con el fin de seguir
recto, girar a la izquierda o a la derecha para lo que cominmente se usan
comportamientos reactivos, incluso cuando todas estas posibilidades se detectan
simultdneamente (por ejemplo, intersecciones) (Oliva, 2011).

En cuanto al uso de inteligencia artificial, se pueden encontrar las redes neuronales las
cuales tienen diversas aplicaciones en esta area, dentro de ellas la identificacion de hitos
como paredes y pasillos (Correa, 2013), dado que permiten la generalizacién de
conocimiento y el ajuste de sus salidas a muchas entradas, incluso cuando algunas
entradas no se les ha ensefiado o entrenado explicitamente a la red; También se aplica
en sistemas donde la parte deliberativa genera una serie de puntos de chequeo. Los
sistemas difusos también resultan ser beneficiosos en lo referente a la navegacion
auténoma de los robots, dado que permiten variar la velocidad de navegacién del robot
movil, en funcién de las entradas de control que logran la evasién de obstaculos (Correa,
2013). También con este sistema se puede trabajar bajo una teoria de agentes en donde
se trabaja con elementos de control reactivo la parte de planificacion, localizacién vy

control a bajo nivel (Acosta, 2011).

Cuando se trabajan con aplicaciones probabilisticas, este presenta 2 enfoques
principalmente: el primero de ellos se presenta en la percepcion, donde se considera la
incertidumbre de la medida que obtienen los sensores, medio ambiente, entorno, etc. y la
segunda se da en el propio control, que se encarga de la navegacion autbnoma donde se
considera la situacion actual del entorno y una o varias proyectadas (Gonzalez, 2015),
ademas de ser bastante precisos cuando se trabaja en entornos muy grandes y no se
cuenta con un dispositivo de posicionamiento global, tales como GPS (Parr6n, 2009),

dentro de los métodos que se han usado estan:

Procesos de decision de Markov parcialmente observables (POMDPSs) el cual funciona
de manera Optima en condiciones de incertidumbre en tareas de decision secuencial
(Hortal, 2017).
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Cuando se busca una construccion geométrica que permita construir una particion o un
esquema del plano euclidiano o diagramar el contorno interior de una edificacion, los
diagramas de Voronoi (Rodriguez E. , 2010) se encargan de codificar los datos de
cercania entre componentes, para el area de enfoque de que se analiza, es observar la
distancia entre el robot y los obstaculos y como estrategia se busca ampliar la distancia
entre ambos (Ortega, 2010).

Los grafos de visibilidad, consiste en la escogencia de 2 puntos del escenario, y estos
tienen que unirse mediante una linea recta sin que exista obstaculo alguno, escogiendo
como nodo inicial el punto inicial del recorrido y nodo final la meta del robot (Guzman,
2012). Los sistemas basados en nodos, requieren disponer de un conjunto de conductas
individuales tales como:

1) conducta de seguimiento de linea.

2) conducta de deteccion de fin de linea.

3) conducta de cambio de linea para posicionarse correctamente en la cabecera de la
siguiente linea.

4) conducta de deteccion y sorteo de obstaculos para evitar la colision.

5) conducta de supervision del nivel de las baterias, para poder tomar una decision y dar

una orientacion a la plataforma (Cerrada C. C., 2013).

Las Maquinas de estado finito (FSM) permiten describir el sistema facilmente como una
secuencia de estados, teniendo en cuenta: entradas (sensores) que permite cambiar de
un estado (situacion) a otro, y también definir para cada estado una accién especifica
(accién motor). Asi que para cada cambio de estado y el estado, el robot es capaz de
reaccionar adecuadamente (Marino, 2009), cuando se habla de estado, se hace

referencia a cada una de las posibles direcciones que pudiese tomar el robot.

Para aquellos casos en donde se trabaja con navegacion basada en comportamientos,
donde muchos de los investigadores tratan un comportamiento como un conjunto de
trayectorias compuestas, cuyo fin es el de expresar el control del robot. Una vez que se
especifica, se puede ejecutar tantas veces como sea necesario. Los comportamientos
pueden ser expresados a nivel de motor, habilidad o tarea (Miranda Cruz, 2011).

Aparecen aplicaciones a nivel de Comportamientos reactivos se pueden encontrar
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algunos eventos como seguimiento de linea, seguimiento de pared derecha, seguimiento
de pared Izquierda, Bifurcaciones y repulsion de objetos, teniendo minimamente algunas
caracteristicas, tales como: la percepcion y la accién estdn estrechamente relacionadas,
los comportamientos se definen a partir de los objetivos para los cuales se construye la
plataforma y comportamientos complejos surgen de la combinacion de comportamientos
individuales méas simples. Para sistemas hibridos, se puede resaltar que se destacan 2
métodos de control de comportamientos, siendo estos el competitivo y el cooperativo.
Para este tipo de estrategia, se debe tener en cuenta que cuanto mejor sea el robot,
mejor se ejecutaran los comportamientos, por ende estos comportamientos tienden a ser

robustos, eficientes y adaptables a diferentes situaciones (Miranda Cruz, 2011).

La técnica de Campos potenciales, se basa netamente en comportamientos reactivos, la
cual se enfoca en la planificacién local en entornos desconocidos (Preciado, 2018),
donde la plataforma es considerada como una particula que estd influenciada por un
campo potencial artificial, donde esta se compone de un potencial que lo atrae hacia la
meta y un potencial que hace que el robot se aleje de los obstaculos, donde el potencial

resultante, se obtiene de la suma vectorial de ambos potenciales.

1.1.1 Auto-localizacion odometria

La auto-localizacion consiste en estimar la posicion y la orientacion del robot a partir de
observaciones o mediciones que este esté realizando del entorno, para muchos de los
casos se trabajan con técnicas odométricas sobre los movimientos propios del robot y
con el uso de sensores de diversas tecnologias para obtener la informacion de posibles

obstaculos cercanos.

Para lograr dar solucion a los problemas de localizacién a un robot sobre su entorno, se
han trabajado mdltiples técnicas, en especial bajo los items mencionados en el parrafo

anterior, entre ellas las que mas han usado, son:
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1.1.2 Dead-reckoning

Consiste en incorporar encoders en las llantas de la plataforma robética y medir los
pulsos entregados por dichos encoders y en base a ello calcular la distancia recorrida.
Las principales desventajas de esta técnica son los errores acumulativos que se van
adquiriendo en cada medida del encoder, y que ante un deslizamiento en las ruedas se
va a presentar una falsa medida (Jiménez, 2015).

1.1.3 Odometria-sensores inerciales

Para tratar de corregir los errores acumulativos, se ha incluido en las plataformas
robéticas el uso de sensores tales como gir6scopos, acelerémetros, brujulas. Ademas de
ello, esta tecnologia ha permitido la correccion de errores no sistematicos causados por
irregularidades en el suelo (Boresntein, 1996).

1.1.4 Odometria-IMU

Sistema utilizado en plataformas que trabajan en 2D o 3D, dependiendo del entorno para
el cual hayan sido disefiados (Lamon, 2003), aunque esta tecnologia aun percibe
algunos problemas con deslizamientos, presenta una gran ventaja a la hora de trabajar

en entornos irregulares o desiguales.

1.1.5 Odometria-GPS

Se utiliza generalmente para sistemas de posicionamiento absolutos, con el fin de
obtener mediciones més confiables y correccion de los errores acumulados. En algunos
prototipos utilizan una mezcla de estos sistemas para compensar errores sistematicos

gue puedan poseer ambas tecnologias (Parrén, 2009).
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1.1.6 Odometria - Vision Artificial

Técnica empleada para generar sistemas de odometria visual (Yang, 1999), en donde se
busca considerar posibles movimientos a partir de imagenes, que se puede presentar ya
sea a nivel estéreo o0 monocular. En aplicaciones modernas y de gran impacto, como son
los robots de la NASA Spirit y el Opportunity (Cheng, 2006), este tipo de tecnologia ha
sito trabajada para mantener la seguridad de las plataformas ante posibles obstaculos y

en muchos casos para esquivar irregularidades en su ruta de exploracion.
1.2 ERRORES

Dentro de los robots que manejan la odometria como sistema de auto localizacion se
pueden encontrar varios tipos de errores, ademas de problemas causados por error en el
contacto entre el robot y el suelo (Gémez, 2012), estos errores pueden ser clasificados

asi:

Errores sistematicos: Causados por defectos en el disefio y la implementacién mecanica
propia del robot, en muchos casos suelen ser graves, dado que se acumulan
constantemente, entre ellos se encuentran:

e Diametros de Ruedas desiguales (E;), influyen dominantemente sobre trayectos largos,
dado que afecta directamente la estimacion de la orientacion del Robot, Esta falla se
puede presentar por 2 fendmenos, el primero de ellos tiene que ver con el tipo de llanta y
la forma en que fue manufacturada, el segundo de los casos forma parte de la
integracion de los parametros de las ruedas al control de navegacion del robot (Navarro
Garcia D. A., 2009), con el fin de evitar derrapes y deslizamientos por cambios de
aceleracion, Este error se intensifica si la distribucion de carga del robot no es la correcta
(Calder6n Garcia, 2016).

dg 1.1
E, = - (1.1)

Donde dy y d; son los didmetros de las ruedas derecha e izquierda respectivamente, E; debe
tenderal

o Diferencia entre la distancia entre ruedas tedrica y la real (E,): este elemento puede

causar un error en la estimacion del angulo, en muchos de los casos, no se cumple la
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condicion ideal de un contacto puntual entre la rueda y el plano de desplazamiento, sino
mas bien que se trata de un &rea de contacto que generard en forma directa una
incertidumbre en la base de giro real de la plataforma. ya que no es posible saber con
exactitud el punto real de contacto, se considera que robots comerciales este error por lo
general es del 1%. El factor Eb est4 dado por:

brear (1.2)

B = bnominai

Donde b,..4; €s distancia actual de las base de las ruedas y b,,ymina; €S distancia nominal
de la base de las ruedas.

Ruedas mal alineadas.

Resolucion de los elementos como los encoders limitada: Presenta varios y variados
inconvenientes principalmente en el derrape de las ruedas, las imperfecciones del
acoplamiento de las ruedas a la superficie de rodamiento, y las no linealidades por
desgaste de los engranajes.

Desgaste no proporcional entre las llantas: Error que puede ser causado por diversos
elementes, tales como: la no distribucién adecuada de los elementos mecdanicos y/o
electrénicos en la plataforma, el no adecuado calculo del centro de masa (Navarro Garcia
D. A., 2009) o en muchos casos, se puede asumir que la velocidad angular es igual, pero
debido a los errores de didmetro de las llantas, ocasiona que el centro geométrico del
vehiculo no coincida con el centro instantaneo de rotacion (CIR) al completar el giro. Esto
ocasiona un desplazamiento lateral que puede ser ignorado ya que se anula en los giros

restantes.

Errores no Sistematicos: No son causados directamente por las propiedades cinematicas
de la plataforma, sino principalmente por la interaccion en la navegacion entre el robot y
el suelo, No se provocan continuamente (depende del tiempo, tipo de uso y del entorno)
por ende, son mas complicados de medir y reparar. Entre estos errores se pueden
encontrar.

Navegacion en suelos accidentales.

Navegacion sobre objetos inesperados.

Deslizamiento de las ruedas (suelos resbaladizos, giros bruscos, interaccion con objetos
externos: Causa que las revoluciones de las ruedas no correspondan al desplazamiento

real del mévil (Navarro Garcia D. A., 2009).
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Dada la construccién de la plataforma, inclinaciones demasiado grandes.

1.3 HITOS Y DISCONTINUIDADES

Cuando los robots méviles autbnomos navegan dentro de los ambientes interiores (por

ejemplo, en edificios publicos o instalaciones industriales) deben estar dotados de la

capacidad de moverse a lo largo de los pasillos, identificar vanos y puertas.

Dado el enfoque que tiene el presente trabajo, se mencionaran investigaciones que

estaran enfocadas en la navegacion a través de los pasillos y como tratar los

movimientos a través de una puerta.

Tabla 1. 1: Algunos de los articulos referente a discontinuidades en larobdética

movil

Avrticulo

Temética trabajada

Hito o
discontinuidad
analizada

Aspectos a mejorar

Guia de Personas

con Robots
Moviles Basado en
la Interaccion

Humano-Robot.
(Luna, 2018)

Se presenta el desarrollo e
implementacién de una nueva
técnica de interaccién
humano-robot para la guia de
personas a través de
plataformas moviles con
ruedas con el fin de facilitar la
integracion de los robots en la
sociedad.

La técnica de interaccion
propuesta consiste en un
sistema de control que regule
la velocidad del robot durante
el recorrido tomando en
cuenta la velocidad estimada
del usuario en tiempo real

e Pasillos en
laboratorios,
Mmuseos,
hospitales,
otros

Door Detection in
3D Colored Laser
Scans for
Autonomous
Indoor Navigation
(Quintana, 2016)

La técnica propuesta utiliza
tanto la informacion
geomeétrica (es decir,
coordenadas XYZ) como el
color (es decir, RGB / HSV),
datos que son proporcionados
por un escaner laser 3D y una
cémara a color

edeteccion de
puertas

Vision-based
adaptive
assistance and
haptic  guidance

for safe wheelchair
corridor  following

El objetivo de este proyecto es
colocar un sistema de
asistencia y guia adaptativo
para evitar colisiones con la
pared cuando un usuario
maneja manualmente una silla

econtrol  del
usuario y del
robot para el
manejo  de
una silla de

ruedas a
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(Vishnu, 2016) de ruedas en un pasillo través de

pasillos
Arquitectura y | Esta tesis aborda la idea |e Pasillos, losClasificaciéon semantica del
disefio de un | subyacente de conseguir que | cuales sel entorno
sistema completo | un robot se comporte de | trabaja como
de navegacion | manera semejante a como lo | figuras
semantica. haria  un ser humano, | geométricas
Descripcion de su | permitiéndole al robot una | simples

ontologia y gestiéon

mayor comprension del

de conocimiento | entorno y de los objetos que
(Jonathan, 2017) contiene
Topological La aplicacion del sistema |e Sequir recto | Se€ tiene que usar un ANN
Autonomous propuesto es un robot de |y Gjrar a |a| MUy robusto para tratar
Navigation for | servicio de navegacion en izquierda o a| €oN entradas que posean
Mobile Robots in | interiores, que puede moverse | |5 derecha un alto nivel de ruidosos
Indqor de _ forma auténoma, o Interseccione podr_lan _(;onducw, a una
environments designado para la vigilancia y s clasificacion errénea vy
using Ann and | deteccibn de  situaciones cambios de estado
FSM (Oliva, 2011). | anormales (por ejemplo, inadecuadas,

intrusiones, manchas  de

fuego).
Control neuronal- | En este trabajo se le permite al j¢ Obstaculos Las soluciones planteadas
difuso de | robot que en ambientes | emergentes | requieren por obligacion
navegacién estructurados y e Puertas ejecutarse en el entorno
reactiva Continda | dindmicos, tenga la capacidad para el cual fueron
incluyendo la | de variar su velocidad de disefiados, en caso de
evasion de | desplazamiento, en virtud de necesitar implementar
obstaculos la composicion del entorno este tipo de sistemas en
Presentes y | cercanoy lejano, un entorno distinto se
emergentes presenta la complejidad

(Correa, 2013).

de tener que implementar
todo el sistema guia y
reprogramar al robot para
el nuevo esquema.

A visual servoing

Trabajo desarrollado para

e Navegacion

approach for | navegacion auténoma en sillas | por pasillos

autonomous de ruedas. e Pasos de

corridor  following Puerta

and doorway

passing a

wheelchair (Babel

M. a., 2016).

Contribucion a la | Trata sobre navegacion en eEsquinas Los procesos altamente
auto localizacion | Hitos. no lineales involucrados
de robots moviles en la auto localizacién de
basada en la un vehiculo mévil son muy
fusion de dificiles de modelar
informacion

multisensorial
(Navarro, 2009).
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Dentro de las areas, donde se estan aplicando las estrategias mencionadas y otras,
estan:

Travesia, donde sobresalen los trabajos en navegacion autbnoma en sillas de ruedas,
para aquellas personas que sufren de discapacidad severa, donde se le da gran
relevancia a la seguridad, para evitar impactos o choques, algunos de estos proyectos
son: (Quintana, 2016) para guiar personar en museos y hospitales, para manejo de sillas
de ruedas a través de pasillos (Vishnu, 2016), proyecto europeo FP7 Radhar
(Demeester, 2012) y el proyecto SYSSIASS (Kokosy, 2012), en algunos casos, estos
proyectos también trabajan sobre el paso en puertas estrechas (Babel M. a., 2016).

Labores de riego de insecticida en invernaderos, donde la salud de quienes manipulan
estos quimicos, podria verse afectada (Rodriguez F. S., 2016), aqui el recorrido éptimo
es en zigzag, es decir, los pasos basicos del algoritmo de navegacion serdn avance en
linea recta, giro a la derecha, avance, giro a la derecha, avance en linea recta y después
se repetira hacia la izquierda, ya que se optimiza la distancia recorrida y por lo tanto el

tiempo de operacion.

En la agricultura de precision donde se requiere disponer de un conjunto de conductas
individuales tales como: 1) una conducta de seguimiento de linea, 2) una conducta de
deteccion de fin de linea, y 3) una conducta de cambio de linea para posicionarse
correctamente en la cabecera de la siguiente linea. Ademas debe estar dotado de 4) una
conducta de deteccién y sorteo de obstaculos para evitar la colisién, y 5) una conducta

de supervision del nivel de las baterias (Cerrada C. C., 2013).

Patrullaje: donde se busca identificar intrusos, posibles focos de fuego, etc. (Sales,
2011).

Desactivacion de artefactos explosivos (Cordero, 2011).

Supervision.

Exploracion de tuberias (Tobias, 2015).

Exploracion planetaria (Cheng, 2006), entre otros.
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Con respecto al segundo hito que se analiz6 en el presente trabajo, esta los que se
denomina el paso a través de puertas, para poder hacer un andlisis con respecto a este

tema, se deben vislumbrar varios aspectos, tales como:

El estado de la puerta, es decir, si esta abierta o cerrada.
El proceso de toma de decisiones para pasar por la puerta, es decir, que puerta es la que

se debe cruzar y cual no.

1.4 MODELO CINEMATICO

Se trabajé con una plataforma diferencial, que se describe mediante unas ecuaciones
bésicas para analizar su funcionamiento, para ello se considerara un p(x, y) diferente al
punto de inicio y al punto de llegada, teniendo como referencia un marco cartesiano fijo.
El movimiento hacia la meta siempre estara dado bajo la combinacién de 2 variables
esencialmente, la velocidad angular w y la velocidad lineal v (Dev, 1997), donde el

conjunto de ecuaciones cinematicas esta dado por:

X=1ucose (1.3)
y=using (1. 4)
6= w (1. 5)

Donde u es la magnitud del vector de la velocidad lineal y ¢ se mide con respecto al eje
X.

Fig. 1. 1: Sistemas de coordenadas globales y local asociado al robot

4

¥
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Es de anotar que w siempre estara asociada a ¢ tal cual se ve en la ecuacion 1.3 y que

esta siempre se mide en sentido contrario a las manecillas del reloj.

Para realizar una tarea de navegacién en interiores, uno de los hitos o discontinuidades
mas comunes, son los pasillos o corredores, (este es uno de los items que se trabajo
dentro de este proyecto), para poder analizar la forma en que se trabaja esta

particularidad, se presentan las siguientes 2 formas:

1. Considerar el caso del robot que navega en un corredor, se definiran las siguientes
variables, teniendo en cuenta que estan referenciadas al entorno y principalmente al
pasillo seran X y ¢, donde X representa la desviacion del robot respecto a la linea central
del pasillo o a cualquier linea del corredor deseada, mientras tanto, ¢ representa la
desviacion angular relacionada con el eje del corredor tomado como referencia, tal cual

se muestra en la Fig. 1.2.

Fig. 1. 2: Robot en corredor

¥ =u sing (1.6)

Para este tipo de analisis, lo que se busca es disefiar acciones de control w (t) y u (t) de
manera que los errores de control X(t) y ¢ (t) tiendan asintéticamente a cero.
u=u(p,%),u=0 (1.7)

sin@ (1.8)

0 =—ky () — kz(@Fu
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Donde ko () y ki (%) son funciones positivas adecuadamente seleccionadas para evitar
la saturacion de la orden de control de w.

Para este caso, la velocidad lineal se puede tomar como constante, teniendo como
referencia u(g, ¥) = uy, donde u, representa el valor maximo deseable para la velocidad
lineal u. Con ello se puede lograr un comportamiento equilibrado y suave para el robot en

funcion de los errores de control, considerando la funcion.

u(p, %) = (ug —k|%|) cosp, k>0, (1.9)
k se toma tal que u(¢p, X¥) > 0 para todo ¢ y %, dentro de un rango fisicamente valido.
Para ver el desarrollo completo de la deduccién de estas ecuaciones (Carelli R. a., 2003).

2. Otra de las estrategias utilizadas para la navegacion de un robot en un corredor es
permitir el seguimiento de pared, esto debido a que en un pasillo esta compuesto
generalmente por 2 paredes. En este caso, las variables se definen con respecto a la
pared como @ y d , donde ¢ es la desviacion angular relativa a la linea de pared, y

d representa la distancia del robot desde una linea imaginaria a una distancia deseada

dpared, COMO Se representa en la Fig. 1.3.

Fig. 1. 3: Referencia de las distancias para el control por seguimiento de pared
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En la fig. 1.3 se representa la disposicion de los sensores (S), cada uno separado por un

angulo de 45° (Carelli R. a., 2003) y Y, como la distancia medida por cada sensor para la

deteccién de obstaculos o para este caso especifico la localizacion de una pared. En este

caso, la variable d se puede calcular a través de la siguiente ecuacion:
. (1 1 (1. 10)
d=1t {dpared —min (E (¥so + }’57)); (E (ys3 + yS4)>}

Donde el signo menos se considera si la pared que se sigue esta en el lado derecho del

robot.

En algunos casos, las mediciones entregadas por los sensores de ultrasonido pueden
deteriorarse o ser imposibles de obtener en determinadas circunstancias, como por
ejemplo cuando el robot se desplaza cerca de una puerta abierta en el pasillo o cuando el
robot tiene un angulo de desviacion significativo con respecto al eje del pasillo. Esta
Gltima condicion se origina en el hecho de que un sensor sonar recoge datos Utiles solo
cuando su direccion ortogonal a la superficie reflectante se encuentra dentro de la
anchura del haz del receptor, permitiendo de este modo la deteccion de pared sélo para
una gama de rumbo restringida (Benporad, 1997). El rango para este angulo es
aproximadamente ¢ = 15- para los sensores usados en el robot. Por este motivo, es
importante considerar también otras medidas, como los datos odométricos
proporcionados por el robot. La fusiéon de estos datos utilizando filtros 6ptimos produce
estimaciones Optimas de los estados del robot, minimizando asi la incertidumbre en las
mediciones del sensor, para la presente investigacion, con el fin de minimizar los posibles
errores mencionados anteriormente se hizo uso de un filtro de Kalman (Mutambara,
1998).

1.5 SIMULADOR SRM

En general, los robots moviles son una tecnologia costosa, asi como su mantenimiento.
El uso de entornos de simulacion ofrece muchas ventajas para la investigacion, el
desarrollo y las pruebas. Por ejemplo, en robots reales cada vez que se realice un simple
cambio en la plataforma o en el contexto, se necesita parar, reiniciar el robot y volver a

instalar el nuevo programa. Con un simulador todas las pruebas se pueden hacer sin
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dafiar el robot real y es més féacil recuperar la informacion detallada acerca de la
ejecucion de la tarea asignada (Mejia, 2002).

El simulador es un Toolbox integrado a MATLAB, que permite al usuario simular el
comportamiento de un robot moévil diferencial, como puede éste desplazarse a través de
un entorno virtual. Donde el robot puede estar equipado con varios sensores virtuales,
para nuestro caso son 8, que corresponden a los sensores ultrasénicos o infrarrojo

ademds de poder navegar por su propio algoritmo de control.

El simulador incluye dos aplicaciones independientes. La primera de ellas es el editor,
gue permite al usuario crear y modificar la simulacion. Esto significa la creacién de un
mapa de entorno virtual, la creacién de robots, editar los algoritmos de control y la
segunda sirve como un visor de simulacion la cual permite ejecutar la simulacion (el robot

es manejado por el algoritmo de control de havegacion).

Fig. 1. 4: Simulador SRM
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La simulacion se ejecuta en pasos. En cada paso, los algoritmos de control de todos los
robots se ejecutan y la posicién de todos los robots se actualizan en consecuencia (la
ventana de simulacion se vuelve a dibujar). Los robots estan representados visualmente

por diversos tipos de poligonos, con la forma y color definido por el usuario.
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El entorno de simulacion virtual esta representado por una matriz binaria (es decir de 1sy
0s). Para comodidad del usuario, la matriz puede ser creada a partir de un mapa de bits
(* .bmp), y este puede ser editado facilmente por cualquier editor de gréficos simples. En
si, el simulador tiene los siguientes componentes: el ndcleo SRM, el escenario de

simulacion, la interfaz de usuario y el controlador (algoritmo de navegacion).

La interfaz de usuario mostrada en la Fig. 1.5 proporciona la visualizacion y la interaccion
grafica que se estd ejecutando al usuario de la simulacion. Permite al usuario mover
objetos alrededor de la escena para mostrar diferentes situaciones que pueden
presentarse en un entorno real, da un control para la manipulaciéon directa sobre los
actuadores y tiene una visualizacion gréfica de la configuracion y mediciones de los
sensores.

Fig. 1. 5: Interfaz Usuario SRM
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El controlador es el componente que implementa la accién pensar-actuar. En cada paso
de la simulacion, se leen los sensores, se procesa la informacion, se decide, es decir se
planea la siguiente accion, y establece en los actuadores los estados a seguir. El
controlador es proporcionado por el usuario y este contiene el algoritmo de control de
navegacion para los robots que por lo general es idéntico al algoritmo que se ejecuta en
los robots reales.
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1.6 ROBOT GIRAA 02

Es una plataforma robotica la cual ha sido creada a partir de varios proyectos de
investigacion, donde principalmente se han involucrado la Universidad de Antioquia y el
Politécnico Jaime Isaza Cadavid, cuenta con 2 unidades de accionamiento y un pivote,
configurado en modo diferencial, sistema que permiten movimientos en las direcciones:
adelante, atrds y puede girar sobre un punto hasta alcanzar cualquier orientacion que se
necesite, siempre y cuando fisicamente la estructura lo permita, tal como se observa en

la Fig. 1.6.
Fig. 1. 6: Robot GIRAA 02

= ¢ |

Ademés el GIRA 02 estid equipado con 8 sensores de ultrasonido e infrarrojo para

B

mediciones de distancia para detectar posibles obstaculos, con un alcance de 26.5cm y
un cono de deteccion de 25 grados, los cuales son usados para evitar colisiones,
distribuidos equitativamente en la periferia del robot, y un sistema de odometria
conformado por una IMU, brujula digital y un encoder Optico para detectar la velocidad

real.

La estructura Hardware-Software con la que fue disefiada la plataforma es distribuida
(Camargo, 2008) y escalable tal como se presenta en la Fig. 1.7, donde con las
adecuadas funciones implementadas sobre los médulos de software, se pueden generar
otras librerias derivadas y de un nivel superior de abstraccion que son independientes del
hardware, Por ejemplo las librerias de motores, esta libreria llama funciones que estan
definidas en otros médulos de cadigo (puertos, PWM, timers) y no maneja directamente

el hardware de la plataforma
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Fig. 1. 7: Estructura Hardware Software GIRAA 02
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Es importante mencionar que se pueden desarrollar nuevas librerias a medida que se
incorporen nuevos dispositivos hardware al robot. También esta la posibilidad de
optimizar las librerias actuales con la elaboracion de algoritmos mejorados o
comportamientos especificos como la busqueda de objetos.

Los datos de a donde debe llegar el Robot, obtenidos por la odometria propia del mismo,
se le suministran a los algoritmos de control en coordenadas cartesianas (Vikas Kumar,
2004), pero todas las operaciones en la estructura de bajo nivel se realizan en
coordenadas polares, todo ello basado en una referencia, si solo se trabaja con la brujula
digital, se trabaja con respecto al norte magnético y con angulos entre 0 y 360 grados,
cuando se usa la IMU, se analizan las aceleraciones y las orientaciones, normalmente se

trabaja solo con 2 de sus ejes, el Xy el Y.

Los algoritmos en todas sus fases se desarrollaron para que gastaran la menor cantidad
de recursos informaticos, tuvieran alto rendimiento y que permitiera manejar la mayor
cantidad de hardware posible, esto con el fin de que cumpliesen con las tareas que le
fuesen asignadas, las cuales para este caso, estén relacionadas con la navegacion

auténoma en interiores, teniendo caso especial con el manejo de pasillos y puertas.

1.7 METRICAS O INDICES DE DESEMPENO

Existen varias métricas que pueden ser empleadas para evaluar el desempefio de un

sistema de navegacion, no hay una sola que pueda indicar suficientemente la calidad del
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sistema completo, por lo tanto, para una evaluacion apropiada es importante combinar
diferentes indices que cuantifiquen diferentes aspectos del sistema, entre estas métricas

se pueden encontrar:

1.7.1 Métricas de Seguridad

Estas métricas expresan la relacién de seguridad con la que transita un robot por una
trayectoria determinada, teniendo en cuenta la distancia entre el vehiculo (Alvarez, 1998)
y los obstaculos que encuentra en el camino (Correa, 2013).

Medida de Seguridad-1 (SM1): distancia media a los obstaculos durante toda la mision
y para todos los sensores. Los valores maximos se obtienen cuando los entornos estan
libres de obstaculos. Si la desviacién que se obtiene del indice de su valor maximo es

baja, significa que la ruta elegida estaba libre de obstaculos.

Medida de Seguridad-2 (SM2): distancia media minima a los obstéculos. Para ello se
toma el valor mas bajo de los n sensores y luego se toma un promedio de dichas

medidas. En un entorno libre de obstaculos SM1 = SM2.

Distancia Minima (Min): distancia minima de cualquier sensor a cualquier obstaculo

durante toda la trayectoria, mide el maximo riesgo que se corrié durante la mision.

1.7.2 Métricas Dimensionales

Se considera la trayectoria hacia la meta en sus dimensiones espaciales y temporales.
En general, se busca que la trayectoria 6ptima hacia el objetivo sea una linea con
longitud minima y curvatura cero entre el punto inicial (xi, yi) y el punto final (xf, yf)

cubiertos en el tiempo minimo.

Longitud de la trayectoria recorrida (PL): es la distancia total recorrida por el vehiculo
desde el punto de inicio hasta la meta. Para una trayectoria en el plano x-y, compuesta
de n puntos, y asumiendo el punto inicial como (x{, f (x;)) y la meta como (x,, f (x;;)), PL

se puede calcular como:
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n

-1
P, = Zl\/(le —x)%+ (f(xp41) — f(xi))z

4

(1.11)

Donde (xi, f (xi)), i = 1, 2,. . ., N son los n puntos de la trayectoria en coordenadas

cartesianas.

Distancia media al objetivo (Mgd): Esta métrica se puede aplicar en robots con
capacidad de seguimiento de trayectorias de referencia. Un aspecto importante para
determinar la calidad del sistema de navegacion de un robot, es la habilidad de seguir
una trayectoria que busca alcanzar una meta; entonces para evaluar la calidad en la
ejecucion de una trayectoria se analiza la distancia promedio entre el vehiculo y la meta.
(Rosenblatt, 1997) La diferencia es mas significativa mientras mas corta sea la distancia
recorrida (Mufioz N. , 2014).

Periodos de Control (LeM): cantidad de periodos de control. Esta medida es relativa al
namero de decisiones tomadas por el planificador para alcanzar el objetivo, si el robot se
mueve a velocidad lineal (v) constante, da una idea del tiempo empleado en completar la
mision (Alvarez, 1998).

1.7.3 Métricas de Suavidad

La suavidad de una trayectoria refleja la consistencia entre la relacion decisi6n-accion
tomada por el sistema de navegacion (Rosenblatt, 1997), también, la habilidad de
anticiparse y responder a eventos de un modo oportuno (Mufioz N. , 2014). La suavidad
con gue se genera una trayectoria, es una medida de los requerimientos de energia y
tiempo para el movimiento, una trayectoria suave permite el ahorro de energia y tiempo;

adicionalmente, es mas conveniente para la estructura mecanica del vehiculo.

Energia de Curvatura (Bending Energy BE): es una funcion de la curvatura K,
empleada para evaluar la suavidad del movimiento del robot. Para curvas en el plano x-y,
la curvatura k en cualquier punto (xl-,f(xl-)) a lo largo de una trayectoria. Mientras la
trayectoria sea mas recta, tendra menor BE y TBE, lo cual es deseable, la demanda de
energia se incrementa de acuerdo al incremento de la curvatura en la trayectoria

generada.
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Suavidad de Curvatura (Smoo): estid definida por el cuadrado del cambio en la
curvatura k de la trayectoria de un vehiculo con respecto al tiempo, integrando a lo largo
de la trayectoria y normalizada por el tiempo total t (Mufioz N. , 2014).

Suavidad de trayectoria (SmM_mod): es una medida del cambio de la direccion (w)
dado en grados, por periodo de control. Esta medida esta relacionada en proporcién
directa con el esfuerzo de control, cuanto menor sea, menor fue el esfuerzo de control

(minimizacion de actuaciones) realizado en ese eje (Mufioz N. , 2014).



2. CAPITULO 2: ARQUITECTURA DEL SISTEMA
NEURODIFUSO

En el presente capitulo se describe la estrategia del sistema desarrollado para la
navegacion de la plataforma robdtica a través de entornos desconocidos, haciendo

principal énfasis en el interior de edificaciones.

En este apartado en primera instancia se hablara sobre la arquitectura hibrida que se
desarrollé para poder cumplir la tarea que se le asigna al robot, teniendo en cuenta que
se trabajara sobre la velocidad angular, dejando la velocidad lineal de forma constante.
Dentro de este primer bloque se explicaran los comportamientos reactivos usados, los
cuales fueron Ir hacia la meta, busqueda de espacios libres, repulsién de objetos y
seguimiento de pared, luego el sistema deliberativo que se utilizé para controlar y
ponderar la injerencia de cada uno de los comportamientos reactivos en la navegacion.
En el segundo bloque se le afadira al robot la posibilidad de modificar su velocidad lineal

resguardando la integridad propia de la plataforma.

2.1 INTRODUCCION

Segun Hebb (Hebb, 1958)], el comportamiento es la adaptacion inicial al entorno
considerando la percepcién sensorial. Esto permite que el organismo se aleje de los
eventos perjudiciales y se acerque hacia los favorables, o que realice cambios en su
entorno local para su beneficio en cuanto a su supervivencia. En este contexto se indica
gue la manera mas apropiada de obtener un comportamiento adaptable en la robética
surge de la interaccion directa con el entorno, limitando la intervencion del hombre a la
definicién de los objetivos a cumplir por el comportamiento requerido. De este modo, se
hace necesaria una regla que determine cuantitativamente el grado que una determinada

conducta se aproxima al comportamiento deseado (Fernandez Leon, 2005).

También se puede expresar que un comportamiento es un conjunto de trayectorias
compuestas, cuyo fin es el de expresar el control del robot. Una vez que se especifica, se
puede ejecutar tantas veces como sea necesario. Los comportamientos pueden ser

expresados a nivel de motor, habilidad o tarea. A nivel de motor, los comportamientos se
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expresan mediante la prescripcion de comandos directamente a los actuadores del
sistema. A nivel de habilidad, los comportamientos expresan las capacidades del robot,
por ejemplo, girar, parar, y asi sucesivamente. Las habilidades son expresadas como
modelos parametrizados, programas para controladores de nivel de motor, sin la
capacidad de estrategias acerca de los objetivos o la semantica codificada sobre el
mundo real. Una habilidad se puede definir con la trayectoria de cada articulacion
afectada. Por dUltimo, los comportamientos a nivel de tareas son realizadas por

habilidades con el fin de lograr los objetivos especificados (Miranda Cruz, 2011).

En si, cuando se entran a estudiar los comportamientos en un robot mévil se hace
necesario implementar estrategias o0 modelos matematicos que permitan precisar,
inicialmente, el comportamiento tedrico del mévil a partir de una relacion de sus
velocidades y posiciones, que implemente algoritmos de posicionamiento en 2D,
planificacion de rutas, planificacion de tareas o simplemente desarrollar un sistema de
localizacién que son necesarios para la implementacion de un sistema mas robusto que

cumpla con los objetivos especificados por el equipo de investigacién (Bermudez, 2012).

Es importante entender la cuestion de como emerge un comportamiento auténomo en el
robot a partir de esta serie de condicionamientos, sin que exista conflictos e
interferencias entre las diferentes conductas, y se produzca un comportamiento
coordinado y correcto; por ejemplo, en los animales, cuando se produce una necesidad
asociada con un motivo primario, toda la motivacion del sujeto se dirige a realizar de
forma inmediata la conducta que satisfaga esa necesidad. Para que el robot tenga un
comportamiento adecuado a sus motivaciones y no existan conflictos entre unas y otras,
se propone una estructura jerarquica, que maneje unos pesos estimados, para cada uno
de los comportamientos reactivos, los cuales son generados por el bloque de

Supervisién, (Fig. 2.1).

Para poder enfrentar el problema de la navegacion autonoma a través de esta estrategia,
se dividio el problema en 2 partes. En primera instancia se trabajé el control sobre la
orientacion del robot y la velocidad es constante, con eso es suficiente para que el robot
llegue a la meta y se simplifica el problema. Para la segunda parte de este método, se
realizo un trabajo sobre la velocidad lineal, la cual ya se puede variar siempre y cuando la

seguridad de la plataforma no se vea afectada.
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2.3 CONTROL DE ORIENTACION

Se empezara este apartado apoyando una idea sobre la necesidad de las arquitecturas
de control, para posteriormente analizar las soluciones que fueron adoptadas en su
disefio, interesandonos especialmente en las arquitecturas que involucran en alguna
medida el uso de la naturaleza reactiva, ya que se quiere adaptar en la medida de lo
posible a la arquitectura de orden jerarquico; donde se entiende una arquitectura de
control de robots moviles como un sistema software que establece las acciones o
movimientos que debe realizar el robot a partir de la adquisicion y tratamiento de la
informacion sensorial y del objetivo u objetivos que le hayan sido indicados (De Lope

Asiain, 2001).
Fig. 2. 1: Arquitectura de control
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fusion
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—ﬂ Comportamiento 1 1 ¥
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(Orientacion)
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El software de control puede ser relativamente simple como se puede encontrar la

funcionalidad de un robot rastreador, pero puede también llegar a alcanzar una cota de
complejidad muy alta como en los robot humanoides de ultima generacién, como el
Asimo de Honda o el QRIO de Sony (Garre del Olmo, 2006). Por ello cuando se llega a
cierto nivel de complejidad en el disefio, se hace casi imprescindible dividir el problema
en una serie de niveles de abstraccion para que hagan el problema mas manejable. Es
aqui donde se ve la necesidad de definir una arquitectura de control para el robot,
entendida normalmente como un sistema jerarquico de niveles de abstraccién sobre los

gue se implementara el software de control del robot.

Para este item se analizaron algunos elementos en el &rea de robdtica, entre ellos uno

relevante como lo son las arquitecturas de control, las cuales se pueden definir como el
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grupo de elementos Hardware-software involucrados en el control de un robot (Londofio
N. y., 2003), donde se deben satisfacer elementos tales como la deteccién de un evento
en el momento en que se produzca y poder reaccionar satisfactoriamente a él, capacidad
de aprendizaje y de decision, simplicidad de manejo, entre otras (Simo Ten, 1997). Estas
arquitecturas de control pueden clasificarse en:

e Arquitecturas Deliberativas o Jerarquicas: En esta se presentan diversas
escalas (Noreils, 1989), en el cual cada nivel trae incorporada una tarea (Ridao P.
B., 1999).

e Arquitecturas Reactivas: Presenta una distribucion horizontal, en donde cada
una de las partes personifica un comportamiento simple (Brooks, Rodney, 1997),
en donde cada uno de ellos recibe informacion de los sensores directamente e

inmediatamente se genera una respuesta (Brooks, Rodney, 1987).

e Arquitectura Hibrida: Posee los ventajas de las 2 arquitecturas anteriores
(Brooks, Rodney, 1987), la regularidad de las arquitecturas deliberativas y la
capacidad de reaccion de las arquitecturas reactivas (Ridao P. C., 2001).

El método que se propone para dar solucién a esta parte del trabajo planteado es el
presentado en la Fig.2.1 la cual estard compuesta por una serie de conductas que son
tomadas de comportamientos existentes en la vida de los animales y un sistema
denominado supervisor de fusion, el cual sera el encargado de darle un peso a cada uno
de los comportamientos, de acuerdo a la situacion en que se encuentre el robot en cada

periodo de muestreo, durante la mision asignada.

Dentro del trabajo se utilizaron 5 comportamientos reactivos, dentro de ellos 2 de gran
importancia como seguimiento de pared derecha e izquierda, dado que es una de las
herramientas usadas y con mejores resultados a la hora de realizar navegacion
autonoma a traves de pasillos, el cual es uno de los objetivos relevantes que se propuso

elaborar en este trabajo de grado.
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La comunicacién de informacion es unidireccional, los comportamientos pueden
suministrar informaciéon a los controladores o a los actuadores, pero no en sentido

contrario.

2.4 COMPORTAMIENTOS REACTIVOS

Dado que en un principio, estos comportamientos reactivos vienen dados por las
conductas y/o experiencias propias de los animales, se ha de tener en cuenta que en un
contexto real, los animales pueden adaptarse a los cambios ambientales y ademas de
ello también pueden acumular adaptaciones. A partir de ellos se puede decir que los
animales son capaces de acumular “conocimiento” sobre su ambiente y a partir de ello
usarlo cuando se encuentren nuevamente en dicha situacién. Este proceso puede ser
denominado como aprendizaje cuando sucede en un tiempo corto y evolucién cuando
ocurre en una escala generacional (Fernandez, 2002). En otras palabras, un agente
(animal o robot) se adapta mediante la evolucién a escala generacional (etapa de
desarrollo del controlador) de diferentes comportamientos Utiles para distintos entornos, y
mediante aprendizaje (etapa de evaluacion del controlador).

Esta técnica permite que sea asequible afiadir, sustituir unos comportamientos por otros,
respondiendo de esta forma a posibles cambios en la dotacién sensorial del robot 0 a la
incorporacion de otras estrategias de percepcion (Cerrada C. C., 2013). Dentro de los
comportamientos que se trabajan inicialmente para el cumplimiento de las tareas

propuestas estan:

a. Ir hacia la Meta: Es una conducta plenamente deliberativa, es decir que no

tienen en cuenta la percepcion (Cerrada C. C., 2013), es decir que los sensores
para detectar obstaculos no son tenidos en cuenta a la hora de realizar cualquier

tarea.
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Fig. 2. 2: Hacia la Meta

COMPORTAMIENTO: HACIA LA META

]

En la fig.2.2 (b) se pueden identificar 2 lineas, una de color azul y la otra de color roja, la
primera indica la velocidad lineal que conlleva la plataforma, alli se puede observar que
esta es constante, mientras que la segunda linea indica la velocidad angular de la misma
y para este caso también indica el &ngulo que lleva hacia la meta, como no hay presencia

alguna de obstaculos en la trayectoria.

Las ecuaciones para determinar la velocidad lineal v, y la velocidad angular w,, de la

plataforma robdtica, estan dadas por:

|Watr| (2' 1)
Vatr = Vmax 1- W—
max

Watr = KOperq (2.2)

Donde v,,,, Y Wmaer SON las méximas velocidades lineal y angular que puede alcanzar el

robot sin arriesgar su seguridad, ni sufrir percance mecanico alguno, 6,,.., €s el angulo
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formado entre la plataforma roboética y la meta; es de anotar que la velocidad lineal
dependa de la angular para evitar que el robot no se desplace cuando éste no este

guiado hacia la meta.

b. Repulsidén de objetos: La idea principal de este comportamiento es evitar los

obstaculos que puedan aparecer eventualmente en el camino del robot a lo largo de
su trayectoria, cuando este est4 cumpliendo una tarea asignada. Con este propésito

se genera una sefal de perturbacion w, que se le suma a la orden proveniente del
controlador, tal como se ve en la Fig. 2.3, para este caso la sefial w, servira para

orientar el robot para que pueda evitar el obstaculo.

Fig. 2. 3: Diagrama de Bloques evasion de Obstaculos

) Evasion de
Wp Obstaculos
[ } w .
Controlador » Ambiente

w, = kyY + Ysiny cosyp (2.3)

Para el caso en particular, cuando la misiébn que se le asigna al robot es ir desde un
punto inicial hasta un punto de destino o meta como, es el caso en el cual se realizara en
este trabajo, se genera una fuerza de atraccion virtual (fa), que hara que la plataforma
robética trate de llevar siempre dicha direccion. Si se detecta un objeto en el entorno de
trabajo del robot, aparece una fuerza (f) contraria, originada por dicho obstaculo, en ese
instante el sistema cambia momentaneamente la posicién de destino a un nuevo punto,
esto producido por la suma vectorial producida por f y fa, como resultado se produce una
fuerza resultante fr, la cual genera que el robot gire un angulo y, la cual permitira que el
robot esquive el objeto y que en el préximo ciclo de control se analice la situacion en que

se encuentra y si éste ya no encuentra ningln riesgo, pueda retomar la tarea asignada.
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Fig. 2. 4: Fuerzas Repulsion de objetos

Robot
Movil

En la ecuacion 2.3 se toma de (Carelli R. y., 1999), donde k,, y ¥ son las constantes de

disefio positivo.

Se puede lograr un comportamiento prudente y suave para el robot en funcién de los

errores de control (ver Fig. 2.3), considerando la funcién:
u(p, %) = (ug — k|x|) cos¢p (2. 4)
El comando de velocidad lineal u(¢, X) de la ec.2.4 se vuelve a definir para generar un

movimiento cauteloso cuando el robot se dirige hacia la meta para evitar un obstaculo,

siendo este:

Para calcular el angulo y, se genera una fuerza ficticia de interaccién f en funcion de la
distancia d del robot-obstaculo, como se muestra en la Fig. 2.4. La fuerza f representa

una interaccion virtual entre el robot y el obstaculo.

f=a-b(d - dnin)* (2.6)

Donde a y b son las constantes positivas, tales que f = a — b(d — d,;,)? = 0 El valor

dmax es la distancia maxima entre el robot y el obstaculo detectado que debe producir
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una fuerza de repulsion f, dmin la distancia minima que el sistema sensorial puede medir,
y d la distancia medida entre el robot y el obstaculo. Para ver una ampliacion del andlisis

matematico se pueden remitir a (Carelli R. a., 2003).

En resumen, a causa de la fuerza ficticia resultante, se desplaza el punto de destino del
robot y, a continuacién, se genera un comando de desviacidon conveniente wp, que
permite al robot guiar y evitar el obstaculo detectado. La capacidad de reaccién del robot
para evitar el obstaculo se regula mediante una seleccion adecuada de constantes en las
ecuaciones 2.3 y 2.4. De esta manera, el algoritmo puede aplicarse a la navegacion
normal o cuando incluye la navegacion de pasillo o de pared con capacidad de evitar
obstaculos. Debe tenerse en cuenta que cuando ningln obstaculo esta presente dentro
de una distancia maxima dmax del robot, ¢ es cero y no se afaden sefiales de
prevencion de obstaculos a las érdenes de control. Por lo tanto, el robot evoluciona de
acuerdo con el objetivo de control asignado.

Para muchos casos las velocidades lineal y angular de repulsién se calcular asi:

|Wrep| 2.7)
VUrep = Vmax 1- W_ t Vnin
max
Wyep = kO,ep (2.98)

Donde se incluye el parametro de velocidad minima v,,;, para evitar que el robot se
detenga mientras se encuentra girando para evadir un obstaculo (Fernandez, 2002). Una
velocidad lineal de cero en este comportamiento hace que en algunos casos el robot se

guede atrapado en una zona.
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Fig. 2. 5: Repulsién de objetos
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De la Fig. 2.5, en la parte a, se muestra el trayecto que sigue el robot de acuerdo a la
tarea asignada, mientras que en la parte inferior hay 2 lineas, la primera indica la
velocidad lineal que presentaria la plataforma, en ella se puede observar que la velocidad
trata de ser la misma en casi todo el trayecto, solo presenta algunas alteraciones cuando
presenta grandes variaciones en la velocidad angular, esta corresponde a la linea rojiza,
alli también se puede ver, que el angulo que debe tomar la plataforma en cada ciclo
varia, elemento que debe saberse manejar adecuadamente para no afectar la estructura

mecénica de la plataforma y la de los motores.

C. Blsqueda de espacios libres: Una zona libre es considerada como una
direccion en la que tres sensores consecutivos no detectan ningun obstaculo. En caso de
presentarse esta situacién en varias direcciones, se escoge la que esté mas cerca del
frente del robot (Moreo, D., & J., 1996).

Para nuestro proyecto solo se tienen en cuenta para este comportamiento la medida
captada por los sensores SO, S1, S2 y S3 los cuales son los sensores frontales del robot,
tal cual se visualiza en la Fig. 2.6. Una vez se tiene esto, se aplica el método de la
convolucion (Barraga Pifia, 2009) para obtener la direccién hacia donde deberia guiarse

el robot de acuerdo a este proceso.
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Fig. 2. 6: Busqueda de espacio Libre
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Lo primero gque se tiene en cuenta son los angulos que tienen los sensores con respecto

a la frontal, los cuales siempre son iguales, estos angulos son:

A continuacién se muestra como queda el algoritmo usado en Matlab

ang_S0=25¢;
ang_S1=70¢
ang_S6=295¢;
ang_S7=340¢;
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Fig. 2. 7: Convolucion Usada para calcular comportamiento Zonas Libres

ciclo

Tunction [v,w] - zomaslibres(s1)

masc = ones(1,3);

gith = =51 > 49;

zith = [sithilengthisi)) sith sith{1)]:
zl = convisith,masc);
gl = g1 > 2;

izl = find(zl);
zlizg = min(izl) - 2;
zlder = max(izl) - 2:
v 0:
W 0:

if zlizqg == 1
v o= 1:
wo= 07
return

end;

if zlizqg <= (15 - zlder)
v o= 0:
w o= 1;

else

% Zona likre a la derecha
% Zona lilbre a la izguierds

La variable si entrega la medida de los sensores en cada

(a) Algoritmo simulador SRM. Matlab

d. Seguimiento de pared:

Normalmente se diferencian 2, siendo ellos seguimiento de pared Derecha y seguimiento

de pared Izquierda, el funcionamiento basico de este comportamiento se explicé en el
literal 1.5.

Para el caso que se evidencia en la Fig.2.8., se muestra como la plataforma robética trata

de seguir a una distancia segura la pared derecha de un entorno X, elemento de gran

relevancia cuando se trata de seguir un corredor.

Fig. 2. 8: Seguimiento de Pared
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) Entorno

COMPORTAMIENTO: SEGUIMIENTO DE PARED DERECHA

Es de anotar que la diferencia entre ambos seguimientos de pared, radica esencialmente
en 2 aspectos, uno puede ser en el signo, donde el signo menos se considera si la pared
gue se sigue esta en el lado derecho del robot, o en el caso contrario en el peso que se
le asigna a cada uno de ellos, donde mientras uno de ellos presenta un valor cercano al 1

el otro lo tendr& cercano al cero, esto es de aclarar que exista la presencia de un muro.

Para lograr realizar adecuadamente este comportamiento, lo primero que se debe tener
en cuenta es la distribucion de los sensores en la plataforma la cual se puede ver en la
Fig. 2.9, donde se usan los sensores S1, S2, S3 y S4 para realizar el seguimiento de
pared derecha, mientras que los sensores S0, S1, S2 y S7 para el seguimiento de pared

izquierda.
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Fig. 2. 9: Distribucion de los sensores en la plataforma

Lado . 4 Lado
derecho Adelante l izquierdo
del robot del robot

Una vez ya se tuvieron en cuenta la distribucién y la ubicacion de los sensores, para el

andlisis del seguimiento de pared, se tuvo en cuenta el andlisis mostrado en la Fig. 2.10.

Fig. 2. 10: Diagrama flujo algoritmo seguimiento de pared izquierda
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[Sig_Pos =5ig_pos =sin~* (PP ‘Stfa D:] [Sig_PDﬁ = sig_pos +sin™* t:r'!mf_nistj]

[ Sig_Pos = 5ig_Pos =15 ]

Es de anotar que las constantes que se trabajan con la variable Distanc_Minima son en
milimetros y que las constantes que se manipulan con la variable Sig_Pos son en grados.

La variable Ang_Act entrega el angulo con el cual se encuentra la plataforma robética
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con respecto a la meta y la variable Sig_Pos entrega la velocidad angular que entrega el

comportamiento de seguimiento de pared derecho para el proximo ciclo de relo;j.

Para este tipo de conducta es importante rescatar que los sensores utilizados por la
plataforma robética aprovechan al maximo el medio ambiente semiestructurado en
interiores, esto significa que en el entorno pueden existir muchas paredes libres (por
ejemplo, corredores) (Brooks, Rodney, 1987). Sin embargo, hay casos en los que esto no
es cierto, ya sea porque hay muchos objetos en el medio donde se realiza la tarea
asignada (sillas, mesas, personas) que ocultan la pared o porque las paredes estan mas
alla de la escala de los sensores.

Dado todo lo anteriormente mencionado, para algunas plataformas roboticas, estas se
podrian clasificar en:

o De exploracion: robots que transitan sin rumbo fijo.

e Que preserve la direccién

e Iraun objeto: ir a un objetivo puntual, sector o area.

e Seguir caminos, seguir una ruta o seguir una linea.

o Evitar un area: evitar o esquivar un obstaculo fijjo o mavil.

e Caminar: andar, doblar o correr.

En una ejecucion normal de la red existiran varios comportamientos activos ejecutandose
en paralelo. Estos pueden formar parte de la misma conducta, por ejemplo, elementos
perceptivos que estan captando informacion a la vez que se esta deliberando sobre la
informacion percibida anterior y al mismo tiempo que los actuadores estén actuando
sobre el entorno (Cerrada C. C., 2013).

Una de las técnicas méas representativas donde se mezclan los 2 primeros
comportamientos mencionados anteriormente se denomina Campos Potenciales, la cual
esta enfocada en la planificacion local en entornos desconocidos (Yandun, 2012), donde
la plataforma es considerada como una particula que puede verse influenciada por un
campo potencial artificial, donde este se halla compuesto de un potencial que lo atrae
hacia la meta (fa) y un potencial que hace que el robot se aleje de los obstaculos (f),
donde el potencial resultante (fr) se obtiene de la suma vectorial de ambos potenciales.

(Ollero, 1995), como se ve en la fig. 2.4.
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Donde la navegacion basada en campos potenciales lleva a cabo las siguientes acciones
en el robot.

e Calcula el angulo de orientacion que debe tener la plataforma para ubicarse hacia
su destino final, esto basado en la odometria.

e Obtener la medicién de los sensores para deteccion de obstaculos, para poder
saber como esta su entorno, con respecto a su posicidn actual, para asi calcular
una orientacion contraria con respecto a los obstaculos mas cercanos.

¢ Cuando se tengan ambas orientaciones, cada una otorga un angulo hacia el cual
deberia ir el robot, cada una de ellas es multiplicada por una constante, para las
apreciaciones que se obtuvieron en el robot real, la constante del potencial de
atraccion es 3 veces mayor que el potencial de repulsion.

e Una vez se elabora la multiplicacién de los pesos con la orientacion obtenida, se
elabora la suma vectorial de ambos valores, asi se obtiene el angulo o vector
calculado, para construir las 6rdenes adecuadas para que los actuadores de la
plataforma hagan que éste se mueva segun el sentido y direccién obtenidas

Cabe resaltar que el potencial de atraccion hacia la meta debe disminuir a medida que se
acerque al destino final, para evitar que la convergencia sea lenta y el potencial de
repulsién solo debe tenerse en cuenta cuando los obstaculos se encuentren demasiado
cerca de la plataforma y pueda comprometer su seguridad. En el sitio de llegada, es

preciso que la suma de ambos potenciales sea nula (Yandun, 2012).

Fig. 2. 11: Ejemplo de un minimo local (OLLERO, 1995)
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Otro de los problemas que se tienen con esta técnica, son los minimos locales tal como
se ve en la Fig. 2.11, son espacios donde el potencial final, resulta nulo pero no se trata

de la posicion final.

2.5 SISTEMA DELIBERATIVO - SUPERVISOR DE
FUSION: RED NEURONAL (RNA)

En este tipo de andlisis es muy comun el uso del término agente, el cual segin S Russell
y Norvig (Russell, 1995), “un agente es algo que puede percibir su entorno por medio de
sensores y desenvolverse en él a través de actuadores”. Y que “un agente ideal” es “uno
gue siempre toma la accidén que se espera para maximizar su desempefio o performance,
dada una determinada secuencia de percepciones realizadas”; en muchos casos puede
ser considerado que un agente haya sido capaz de acumular adaptaciones con
pequefios cambios en la experiencia obtenida en una generacion, es aca donde la
experiencia obtenida por una aplicacion de redes neuronales, para este caso un neuro-
controlador se refiere a las caracteristicas que pueden ser desarrolladas en una
generacién (por ej., los pesos sinapticos establecidos luego de un proceso evolutivo)
(Fernandez Lebn, 2005).

Asi que uno de los desafios principales en RN es descubrir y modelar distintos
mecanismos de adaptacién, de acuerdo a lo cambiante que puede ser la navegacion de
los robots (que puede ser entendido como un agente) en entornos interiores y mas aun
en aspectos tan sensibles como pasillos y puertas. Por ello es que se propone que la RN
es una metodologia viable para desarrollar agentes autbnomos que puedan presentar

habilidades con algun grado de conciencia necesaria en la metodologia aca desarrollada.

Un aspecto que también es importante entender es la multiplicidad de arquitecturas
simples de RN, las cuales son capaces de realizar procesamiento temporal, dentro de
estas se pueden encontrar diversos ejemplos (Floreano, 2001), tales como las Redes
Neuronales Recurrentes de Tiempo Discreto (TRNN- Discrete Time Recurrent Neural
Networks), con dos variantes se pueden encontrar las Redes Neuronales Plasticas (PNN
- Plastic Neural Networks) utilizadas en (Nolfi, 1999), y las RN de una variante
denominadas (Floreano, D. y Urzelai, J., 1999) como las redes tipo Feed-Forward
(FFNN) descritas en (Togelius, 2003). Segun Fernandez (Fernandez Le6n, 2005) “Este
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tipo de controladores son capaces de presentar un comportamiento apropiado,
recordando las habilidades adquiridas y pasandolas a las generaciones venideras. Las
mismas, permiten almacenar experiencia previa Yy utilizarla para modificar su
comportamiento actual, asi como el comportamiento de sus descendientes cuando se
presente un entorno determinado (o situacion). Esta adaptacién es mas rapida a medida
que se incrementa el valor de la funcién de fitness”, donde el fitness de un controlador
representa la cantidad de movimientos exitosos respecto del total de movimientos que
son posibles de realizar.

Los comportamientos mencionados anteriormente no pueden resolver por si solos un
problema de navegacion complejo. Por ejemplo, en el caso del comportamiento de
atraccion hacia la meta orienta al robot hacia ella, estrellandose con todos los obstaculos
gue hallan en su camino, caso contrario sucederia con el de repulsion de objetos, el cual
mantendria la plataforma alejada de cualquier obstaculo, pero el robot no cumpliria con la

tarea asignada.

La idea que se pretende es que el robot adquiera una conducta mas compleja a partir de
una secuencia de conductas elementales, donde se hace necesario encontrar la forma
de como fusionar los comportamientos, para ello es importante que todos ellos
intervengan en el control final del robot, coordinados por el supervisor de fusion, el cual

indicara el grado de participacion de cada uno de ellos.

En el trabajo que se presenta se optd por utilizar una red del tipo Feed-Forward (FFNN),
entrenada con la regla de aprendizaje backpropagation, esta red que se disefio es no
recurrente en las capas ocultas, 6sea que no tiene pesos sobre si mismo; También se
permite la inicializaciébn aleatoria de los pesos sindpticos con la funcion
InitializeRandoms(), ya sea cuando reinicia la red o cuando se presenta un reset

inesperado en la operacion.

La RNA que se implemento presenta 4 capas (ver Fig. 2. 12), contando con la entrada de

sensores y odometria del sistema como una capa.
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Fig. 2. 12: Configuracion de las capas en el Robot

#define MUM_LAYERS 4 SANimero de capas

#define W o SACapa entrada
#define Capal 20 JSfCapa oculta 1
#define Capaz 20 JffCapa oculta 2
#define Capas 5 JSfCapa de =salida

1. Capa de Entrada: El nUmero de neuronas de esta capa son 9, las primeras 8 neuronas
de entrada corresponden a la cantidad de sefiales de sensores que posee el robot en
toda su periferia, ya sea infrarrojos o ultrasonidos o la mezcla de ambos a través de un
sistema de combinacion como el filtro de Kalman, y la Ultima sefial corresponde al angulo
de orientacién que tiene la plataforma en el momento en que se captura los datos, en

cada periodo de control.

2. Dentro de la RNA disefiada, se encuentran 2 capas ocultas, siendo estas:

a. Capa Oculta 1: El numero de neuronas de esta capa es de 20, se debe tener en
cuenta ya hay ciertas recomendaciones que dicen que no se debe superar el
doble de las neuronas de entrada (Flérez, 2008), pero se tuvo que hacer uso de
un namero mayor, dado que la red presentaba algunos problemas cuando se

pretendia abordar algunos de los hitos que se estan trabajando.

b. Capa Oculta 2: Para esta capa se trabajé bajo los mismos principios de la capa

oculta 1.

3. Capa de Salida: Para esta capa, el numero de salidas corresponden a la cifra de
comportamientos que se tienen, que para este caso es de 5, este entregara un peso de
cuanto debe aportar cada comportamiento, con respecto a la orientacién del robot para el
préximo movimiento.

La topologia de la RN que se utilizé para desarrollar el elemento deliberativo puede
observarse en la fig. 2.13. En ella se ve que neuronas con funciones de activacion del
tipo tansigmoidal (llamadas tansig) fueron utilizadas en todas las capas en que fuese
necesario, para este caso, en las 2 capaz ocultas y la capa de salida. Esta funcion de
activacion normalmente viene para trabajar bajo normalizacion entre -1y 1, pero dado la
circunstancia a la cual se esta aplicando, donde no se tienen velocidades negativas, el

rango de trabajo que se aplico estaentre Oy 1.
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Fig. 2. 13: Topologia de la red Neuronal desarrollada
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Una vez la red fue entrenada, se valoraron sus resultados en 1 entorno simulado el cual
estd basado en el SRM que se explicé en el capitulo anterior, el cual usa como software
base el Matlab, ya que contiene un Toolbox de Redes Neuronales que facilitan el disefio,
analisis, entrenamiento y propagacion, aca la funcién principal de la FFNN quedo como

se muestra en la fig. 2.14.

Fig. 2. 14: Funcion principal de la Red Neuronal en el Robot

vold simulateMetalt(MET* Met, REALY Input, REAL® QUTpUT)

SetInput CrNet, Inputl; SACaptura los elementos a evaluar en la red
Propagateret (Net); J/Propaga v ejecuta la red
Getoutput (Met, Ooutputl; SA5e optienen las salidas finales de Ta red

¥

Para la salida del sistema el orden de las salidas para los comportamientos se organiz6
de la siguiente forma:
Hacia la meta (al) -Repulsion de objetos (a2) -Busqueda de espacios libres (a3)-

Seguimiento de pared derecha (a4)- Seguimiento de pared Izquierda (a5).
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2.5.1 Aprendizaje de lared

Para el aprendizaje de la red se utilizd un programa desarrollado propiamente en
aplicacion SRM explicado en el capitulo 1, en la cual el robot se colocaba en una
posicién especifica del entorno y dependiendo de la posicion actual, las mediciones de
los sensores y el angulo en ese punto y el punto de llegada, este programa entregaba la
mejor opcidn con respecto a las 5 salidas (pesos) para cada uno de los comportamientos.
Este proceso se realiz6 con 324 puntos diferentes, de 3 entornos diferentes y con
variacién en los puntos de andlisis y la meta, También es de aclarar que en estos 3
entornos que se utilizaron tanto para las pruebas como para obtener los puntos para el
entrenamiento y aprendizaje de la RNA, poseen diferentes formas como rectangulares,
circulares, entre otras, que ocupan un lugar en el ambiente, esto se puede ver en la
siguiente Fig. 2.15.

Fig. 2. 15: Entornos para aprendizaje, entrenamiento y pruebas de la Red Neuronal
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El nimero de elementos y su forma en cada entorno era diferente, la posicion dentro de
cualquiera de los entornos para iniciar la meta fue aleatoria y en cada generacion, los
miembros de la poblacién (diferentes instancias de neuro-controladores para el robot)
también fueron inicializados en posiciones aleatorias dentro del ambiente, los ejemplos
de algunos de estas simulaciones y/o pruebas se podran ver en el capitulo de resultados.
Como salvedad en este ambiente de simulacion no se utiliza un modelo del robot que

tenga en cuenta dindmicas ni no linealidades debido a los actuadores motores y llantas.

Para cada uno de los entornos en donde se realiz6 el aprendizaje y el entrenamiento se
dividié por sectores tal cual se ve en la fig. 2.16, en cada uno de ellos inicialmente se
analiz6 cada comportamiento individual, para observar cuales eran los angulos que estos
suministraban, una vez se tenian estos valores se asumian unos pesos que fuesen
acordes al resultado que se esperaba, esto para obtener los 300 puntos que se
mencionaron anteriormente. Es de anotar que para el caso que se esta mostrando en la
fig. 2.16 se tenia como mision ir desde un punto inicial, la cual era la posicién 50, 50 en
coordenadas cartesianas y como punto de llegada el punto 500, 300. Luego se elaboré
un programa en Matlab que ayudo a determinar cudles eran los pesos que se debian
tener ante ciertas situaciones, esto ayudo a mejorar en gran medida la caracterizacion de

las muestras que se necesitaban.

Fig. 2. 16 Sectorizacion del Entorno
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Sector 1 se analizé el caso de pasillos el cual es uno de los Hitos que se analiza en la
presente tesis, para ello se trabajé con seguimiento de pared a ambos lados, tratando de

conservar una distancia igual a ambos lados tal cual se demostré en el capitulo 1,

Sector 2 se analizé el hito de puertas, aunque en la bibliografia no se encontré una
técnica en particular que sirva para este elemento, siempre se tiene en cuenta la
seguridad del robot, que pueda pasar a través de este espacio sin sufrir dafio alguno, en
el caso de puertas se establecié prioridades del comportamiento hacia la meta, donde se
miraba si el espacio que se abre en la pared, si daba el peso adecuado para arriesgar el
cumplimiento de la tarea asignada, para el caso especifico que se esta mostrando.

Sector 3 se dio prioridad a la navegacion soportada en el comportamiento de seguimiento
de pared derecha y evasion de obstaculos, siempre teniendo en cuenta la importancia del

comportamiento de “Ir hacia la meta”.

Para el sector 4 se le brindo gran importancia al comportamiento de evasion de
obstaculos, dado que si se le permite entrar a la plataforma a este espacio, facilmente
puede caer en un minimo local (Fig. 2.11), lo cual seria un gran problema para el

cumplimiento de la tarea asignada.

En el sector 5 se tomé como principales comportamientos el “ir hacia la meta”, y
“busqueda de espacios libres”, esto en su respectivo orden, con ello se buscaba que la
plataforma convergiera lo mas rapido posible a su ultimo tramo de la misién y asi poder

completar la tarea que se le programo.

Se puede decir que los comportamientos que mas predominan en cada uno de los
sectores son los mostrados en la tabla 2.1, aunque de acuerdo a como llegue el robot en
cada ciclo de control se pueden presentar diversas particularidades o mediciones de
cada uno de los sensores. De acuerdo a la importancia que se vislumbre en cada caso,

los pesos q; se distribuyen como se muestra a continuacion.
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Tabla 2. 1: Comportamientos predominantes en cada Sector

Sector | Descripcion al |a2 |a3 |a4 | a5

1 Corredor horizontal y Robot orientado hacia la | 0.6 | 0.2 0.2 | 0.5|0.5
meta.

2 Sin obstaculos visibles hacia la meta, pero con el | 0.9 0.1|0.6 | 0.3 0.3

riesgo de encontrarse con puertas y posibilidad de
blusqueda de espacios libres.

3 Muro a la derecha, evasion de obstaculos y robot | 0.3 |1 0.8/ 0.4 0.9 0.0
en direccion hacia la meta y orientado hacia arriba

4 Posibilidad de caer en un minimo local 03/09(00(|0.0]|0.0
Seguimiento de pared Izquierda y hacia la Meta 0.3/0.2({0.0|0.0]|0.8

5 Direccién de ir hacia la meta y posibilidad de | 0.9 0.0 0.6 | 0.0| 0.0
blusqueda de espacios libres

2.6 ANALISIS DE RELEVANCIA

Lo que se busca con este paso es quitar caracteristicas poco relevantes causadas por
ruido, variables muy correlacionadas o distracciones, con el fin de para ahorrar tiempo

de procesamiento y memoria.

Dentro del analisis de relevancia se identificaron zonas dentro del entorno que cumplen
con unas caracteristicas especificas y en las que el comportamiento del robot puede ser
el mismo lo cual da para estos casos variables que estén estrechamente
correlacionadas. De esta forma se facilita la obtencion de datos para el operador humano
y para el software implementado en Matlab, ya que utiliza los mismos coeficientes a; para
situaciones similares. Esta estrategia evita el problema de asignar diferentes coeficientes
a entradas similares de los sensores, lo que dificultaria el aprendizaje de la red. Todo el

andlisis se elabor6 con el programa Caédigo R el cual esta orientado a temas estadisticos.

Al usar una red neuronal se evita tener que crear un sistema de reglas que tenga en
cuenta todas las configuraciones que se puedan presentar. El operador humano es
capaz de discernir como deben actuar los comportamientos ante los casos usados
durante el aprendizaje y la red neuronal se encargara de decidir qué hacer en aquellos

casos en que se presenten.
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Para Lo cual después de realizar un analisis de relevancia se concluyé que con tener
solo 178 de esos puntos y/o caracteristicas, la red neuronal podria ser entrenada,

incluyendo los casos en donde aparecian los hitos tales como pasillos y puertas.

Una vez ya se tenian los datos con los cuales se deseaba entrenar la red, estos fueron
llevados a Matlab, a un archivo .Mat, para que se tuvieran presenten y fuese mas facil la
manipulacion de estos datos.

Para el entrenamiento de la red neuronal fueron utilizados la totalidad de los puntos o
caracteristicas extraidos y obtenidos después del analisis de relevancia, puesto que se
realizaban pruebas y si alguno de ellos no se incluia, el robot no lograba el cumplimiento
de la tarea asignada, para poder probar el correcto funcionamiento del entrenamiento de
la red, se colocaron puntos aleatorios de inicio y de llegada en los entornos mostrados en
la Fig. 2.15 y se evaluaba el funcionamiento y cumplimiento de la mision que se le

determino.

Tabla 2. 2: Almacenamiento de Datos para validacion de entrenamiento de la RN

entradas salidas
patron | sl s2 s3 s4 | s5 s6 s7 s8 |ang | al | a2 | a3 | a4 | a5
1 26,5] 26,5| 26,5| 26,5| 26,5 19 19| 26,5/ 29,1| 0,2| 0,1| 0,9 0o O
2 26,5] 26,5| 26,5| 26,5| 26,5 19 19| 26,5 321 0,2| 0,1] 0,9 o O
3 26,5] 26,5| 26,5| 26,5| 26,5| 26,5| 26,5| 26,5| 35,5| 0,9| 0,2 0 0o O
4 26,5]26,5| 26,5| 26,5| 26,5| 26,5| 26,5| 26,5| 24,8 | 0,9 0 0 0o O
5 26,5] 26,5| 26,5| 26,5| 26,5| 26,5| 26,5| 26,5| 16,5| 0,2| 09| 0,4 o O
6 15 23] 26,5| 26,5| 26,5| 26,5| 26,5| 26,5| 3,18| 0,3| 0,8 0,4| 09| O
7 11 15| 26,5| 26,5| 26,5| 26,5| 26,5| 26,5| -11| 0,3| 0,8| 0,4| 09| O
8 15 15| 26,5| 26,5| 26,5| 26,5| 26,5| 26,5| -25| 0,3 0,8| 0,4| 09| O
9 26,5 11 19| 26,5| 26,5| 26,5| 26,5| 26,5| -49| 0,3| 0,8| 0,4| 09| O
10 26,5] 26,5 19| 26,5| 26,5| 26,5| 26,5| 26,5| -53| 0,9| 0,7 0,1| 0,5 O
11 26,5] 26,5 15| 26,5| 26,5| 26,5| 26,5| 26,5| -44| 09| 04| 0,2| 0,3| O
12 | 26,5|265| 23|265|265|265|265|265| -25| 09| 04| 0,1| 0,3| O
13 | 26,5|265|265|265]|265|265|265|265| -16| 09| 0| 0| O O
14 | 26,5|265|265|265]|265|265|265|265| -16| 09| 0,2 0| O O
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176 | 26,5/26,5|265(26,5|265| 19|265|26,5|10,5| 09| 0,2 0 0| O
177 | 26,55|26,5|265|265|265| 11|265|265(283| 09| 0,2 0 0| O
178 | 26,5|26,5|265|26,5|265| 15|26,5|26,5| 52| 09| 0,1 0 0| O

Es de anotar que cada uno de los comportamientos por si solos entrega una velocidad
lineal y una velocidad angular y que el médulo de control se encarga de ponderar cuanta
importancia se le da a cada uno en un instante especifico, la forma como podrian

mezclarse se explican en el siguiente literal.

2.7 SISTEMA CONTROL VELOCIDAD:

2.7.1 Lineal

Tal cual se mencioné en el anterior apartado, la salida del médulo supervisor de fusién es
un conjunto de pesos a; que indican la importancia de cada comportamiento en esa
iteracion o periodo de control. A su vez, cada comportamiento entrega un vector c; con
los valores de velocidad lineal y angular. Todos estos valores pasan al médulo de fusién
de comportamientos (Fig. 2.1) el cual para este primer caso, elabora un promedio
ponderado, donde n corresponde al nimero de comportamientos con que se esta

trabajando, para el presente trabajo, esa n corresponde a 5.

_ Xit1aiC (2.9)
i=1 @

El resultado final es un vector ¢ que posee la velocidad lineal y angular para guiar al robot
durante el siguiente periodo de control, con el fin de acercarlo mas al cumplimiento de la

mision asignada.

2.7.2 Logica difusa o borrosa

En el contexto del control de robot movil, un sistema basado en légica difusa tiene la

ventaja de que permite que la naturaleza intuitiva de la navegacion de la plataforma
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robdtica sea facilmente modelada usando una terminologia linglistica. Las cargas
computacionales de los sistemas de inferencia fuzzy tipicos son relativamente ligeras.
Para este proyecto se hace necesario vincular el mundo real con la aplicacién de
inferencia difusa, se incorporaran los elementos de fuzzyficacién y defuzzificacion que se
adapte mejor (Barraga Pifia, 2009), ver fig. 2.17.

Fig. 2. 17: Esquema de Inferencia Difusa
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Como resultado de los 2 elementos mencionados anteriormente, los sistemas de control
difusos permiten tomar decisiones inteligentes en tiempo real, permitiendo al robot un
movimiento suave e ininterrumpido (Mora, 1998), esto se debe a que su idea no radica
en establecer la pertenencia de un elemento a un conjunto, sino por el contrario, evalla

el grado de pertenencia que tiene el elemento a dicho conjunto (Barraga Pifia, 2009).

Para poder saber si un elemento pertenece a un conjunto difuso se utiliza una funcion
de pertenencia (Fig. 2.18). Esta, denotada con la letra griega y, determina el grado de

pertenencia que posee un elemento x dicho conjunto A (Barraga Pifia, 2009).

e X no pertenece a A si Pa(x)2a
e x pertenece a A si PYa(x)<PB

e x tiene un estatus indeterminado con respecto a A si f<Pa(x)<«a

Dado los temas que se tratan en el presente proyecto, es conveniente indicar que el
grado de pertenencia de un elemento a un conjunto difuso, no es equivalente al

significado de la probabilidad de que el mismo elemento pertenezca a un conjunto normal
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Fig. 2. 18: Ejemplos de Funciones de Pertenencia
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Para tratar de optimizar mas el modulo de fusion de comportamientos el cual es el

encargado de brindar la velocidad lineal y angular a la plataforma, se optd por elaborar y
conectar al bloque de redes neuronales, un modulo basado en légica difusa, que le
permitiese al robot realizar movimientos mas suaves y aprovechar en algunos periodos
de control el aumento de la velocidad lineal sin que estos sean muy abruptos (Gonzalez
Acevedo, 2007) (esto quiere decir que en diferentes periodos control la velocidad puede
variar, pero en el mismo periodo de control, la velocidad es la misma), logrando asi,
llegar a la meta en menos ciclos, el ahorro de energia y que el sistema realice
movimientos menos bruscos, esto con el propdsito de ampliar al maximo la vida atil de
los componentes del robot. Ademas de ello se debe lograr que el control de movimiento
del robot moévil le permita moverse entre obstaculos en entornos estructurados con
movimientos sin colisiones como prioridad y que la estrategia de control inteligente
basada en lbégica difusa para implementar computacionalmente el razonamiento
aproximado permita manejar la incertidumbre inherente en el problema de evitar

colisiones.

Con lo anteriormente mencionado las variables o términos lingliisticos que se trabajaron
son la velocidad lineal para el movimiento de la plataforma, la cual podra tomar etiquetas
linguisticas tales como Parar, Lento, Moderado y Rapido, como se ve en la fig. 2. 19b,
donde cada una de ellas se ha representado con una funcién de pertenencia diferente, el
intervalo de maniobra esta entre 0 y 1, lo cual corresponderia al porcentaje de ciclo de
dureza del PWM que se le entregara al drivers de los motores, teniendo en cuenta que

las caracteristicas del robot simulado son similares a las del real.



CAPITULO 2 73

En lo referente a las entradas del modulo fuzzy (ver Fig. 2.19 a) estan sujetas a las

medidas entregada por los sensores de la plataforma, los cuales miden entre 0 y 50 cm.

La variable linglistica que se uso para las entradas fue Distancia, la cual se distribuyd en
4 variables linglisticas, siendo estas Colisibn, Muy Cerca, Cerca y Lejano, las

principales ideas que se tuvieron en cuenta para la elaboracién de este médulo fueron:

- Sielrobot esta en la zona de riesgo para la plataforma, este debe parar
Si hay un obstaculo muy cerca del robot, el robot debe reducir ostensiblemente la
velocidad para evitar la colision.
- Si hay un obstaculo cerca del robot, el robot debe reducir la velocidad para no
comprometer la seguridad de la plataforma y asi esquivar dicho obstaculo.
- Si hay un obstaculo a una distancia segura para el robot (en caso que no sea necesario
evadirlo por el momento) este debe ir a una velocidad normal.
- Si no hay presencia de obstaculo o el obstaculo esta lejos del robot, la plataforma debe
incrementar la velocidad, esto sin afectar las consideraciones mecanicas del robot,
siguiendo la trayectoria para alcanzar la posicién objetivo.

Fig. 2. 19: Variable Linglistica Velocidad Lineal del Robot
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Se debieron analizar muy detenidamente los 4 casos mencionados anteriormente, para

ello en este aparte se indicaran los aspectos que se tuvieron en cuenta.

2.7.3 Obstaculos en zona de colisiéon

Las caracteristicas y parametros del robot simulado son similares a las del robot real, es
de anotar que la distancia minima a la cual debe encontrarse cualquier tipo de obstaculo
es de 4 cm en cualquier direcciéon, puesto que ya a esta medida se comenzaria a
arriesgar la seguridad de la estructura mecéanica de la plataforma, si se llega a esta
medida, el robot debera detenerse. Tal cual se muestra en la fig. 2.20 la plataforma se
comenzoé a disefar, y se noté que en algunos casos el robot en la vida real podria parar
muy abruptamente cuando llegara a este rango, por ello se optara en la funcién de
pertenencia de salida “parar” llevarla hasta el 20% del PWM, para que la plataforma
redujera su velocidad mas suavemente y posteriormente si se lleva al 0%. Para que el
robot pueda mantener una velocidad minima constante, el porcentaje del PWM que se le

entregaria debiera superar el 35 a 40% del PWM.

Fig. 2. 20: Zona de seguridad de la plataforma

2.7.4 Obstaculos o Hitos muy cercanos

Es de tener en cuenta que hay algunos obstaculos dificiles de evitar a la hora de estar
realizando una tarea, mas aun si es el caso por ejemplo de un corredor, para nuestro
caso, la zona donde se pueden encontrar los objetos muy cercanos se encuentran entre

4y 8 cm de toda la periferia de la plataforma, en esta zona el robot se moveria al 40% de
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su velocidad méaxima. Es de anotar que el minimo al cual arrancan los motores es el
30%, porque si no los motores no son capaces de romper la inercia propia de su

construccién, por ende el robot no puede desplazarse.

2.7.5 Obstaculos cercanos

Esto involucra objetos que estén a una distancia superior a 8 cm e inferior a 17 cm esto
teniendo en cuenta toda la curvatura del robot pero como prelacién los delanteros, en
este caso la velocidad que podria tomar la plataforma es del 50% al 60% de la velocidad
maxima generada por los motores y donde se debe tener en cuenta el peso generado por
la propia estructura del robot.

2.7.6 Obstaculos alejados 0 no presentes

Esto involucra obstaculos que se miden por distancias superiores a los 17 centimetros o
para aquellos casos en donde no se detecta objeto alguno, para este caso al robot se le
permitiran alcanzar velocidades entre el 70% y el 80% de la velocidad méaxima dado que
para velocidades superiores, la plataforma podria sufrir dafios en su estructura, ademas
de propagacion de errores causados por problemas mecanicos o vibracion, en este caso

la plataforma deberia moverse hacia la meta siguiendo el trayecto mas corto.

También hay que tener en cuenta que los motores y servomotores que se usaran en la
plataforma, solo poseen un comportamiento lineal hasta aproximadamente un 85% de la
velocidad maxima, elemento que también se tiene en cuenta para el analisis (Angulo
Usategui, 2000), porque de lo contrario se tendria que disefiar otro control adicional para

brindarle seguridad a la plataforma.

Si se tiene en cuenta la fig. 2.16, donde el primer componente del sistema fuzzy es el
fuzzificador (también denominado borrosificador) el cual es el encargado de crear un
puente con el motor de inferencia borrosa que genere los conjuntos borrosos a partir de
entradas no borrosas (Barraga Pifia, 2009), para nuestro caso los datos provenientes de
los sensores; existes varios formas y tipos de fuzzificar, de ellos para el proyecto se

trabajara con la posibilidad de emplear la capacidad de la I6gica borrosa para manejar la
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incertidumbre como método de borrosificacion, en donde se sustituye la variable
numeérica de entrada por un conjunto borroso que represente mediante una distribucion
de posibilidad (funcién de pertenencia) los posibles valores que ésta podria tomar
realmente, esto porque este tipo de borrosificador resulta util para casos donde hay que
tratar con un grupo de medidas que se encuentran en un rango y ademas que permite

incorporar la incertidumbre propia de toda medida causada por ruidos u otros factores.

La funcion de pertenencia que se escogi6 para establecer el grado de pertenencia de los
valores (entrada y salida) a los términos linguisticos fue la trapezoidal, dado que permite
trabajar por rangos tal cual se necesita en este trabajo, ademas de poseer un
funcionamiento lineal por tramos, lo cual involucra un menor costo computacional,
elemento que no nos brindan algunas funciones como la gaussiana, S y Z. Otro de los
elementos que indica por que se escogié una funcion que fuese lineal, es que en otras
funciones existen multiples divisiones y potencias, lo cual contribuiria en la propagaciéon

de errores en el caso que estos se presentaran.

El bloque 2 (Fig. 2.17) del mdédulo difuso que se implementé corresponde al médulo de
inferencia borrosa o la base del conocimiento el cual consta del motor de Inferencia

difusa (FIS) y el conjunto de las reglas difusas (Anexo 2), de ellos es importante resaltar:

El sistema difuso que se utilizo es el modelo Mamdani, el cual permite seleccionar los
métodos de fusificacion, inferencia y desfusificacion, ademas de tratar con facilidad las

entradas y salidas del sistema.

Para Mamdani, el grado de verdad de p—q es idéntico al de la proposicién A y B. Se
Puede justificar esto diciendo que, para Mamdani, una condicidn tan sélo resulta cierta
cuando el antecedente es cierto y el consecuente también, como se muestra en la

ecuacioén 2.10.

P = q=pAq = ppoq(u,v) = min(uy (), up(v)) (2.10)

Este metodo contiene 4 pasos, los cuales son explicados en este documento

1. Fuzificacién de las variables de entrada.
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2. Evaluacion de las reglas.
3. Agregacion de las salidas de las reglas.

4, Defuzificacion.

2.7.7 Respecto al Motor de Inferencia:

Para entender el funcionamiento como se trabajé con el motor de inferencia se debe
entender que una regla difusa o borrosa esta expresada bajo la estructura condicional: “si
sucede x Entonces resultara y”, donde x es la condicién y se conoce como antecedente,
mientras y es el resultado y se conoce como consecuente, bajo esta acotacion se

explicara los procesos que se realizan en este bloque:

1. Como las entradas estan representadas por una funcién basada en tramos se
aplican operadores de interseccion sobre los conjuntos.

2. Cuando ya se tengan todos los antecedentes de cada regla, se aplican los
operadores Y u O, Esto con el fin de establecer su grado de activacion.

3. Se aplica el operador de implicacién, el cual para nuestro caso fue el “minimo”,
para el cual la funcion de pertenencia del consecuente es recortada a la altura
definida por el grado de veracidad de la regla.

4. Se combina el resultado de todas las reglas y de alli se obtiene un Gnico conjunto
borroso, este proceso se realiza aplicando el operador de agregacion, el cual en
este proyecto fue el maximo.

5. En caso de que la aplicacién necesite que resultado sea numérico, se debe hacer
uso de algun método de defuzzificacién para obtener dicho valor.

En relacién al conjunto de reglas difusas

La base de conocimiento que se implementd, esta conformada por las funciones de
pertenencia sefialadas anteriormente y por el conjunto de reglas difusas que se pueden
ver en anexo 2, donde se detalla el comportamiento de la plataforma robética. Esta base

almacena las relaciones entre las entradas y salidas (Correa, 2013).

El total de las reglas para el sistema difuso implementado, estaria determinado por la

cantidad de variables de entrada y la tipificacion de las variables linguisticas, el cual para
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este proyecto, se cuenta con 8 variables de entrada tipificadas en 4 variables linglisticas,
las cuales generarian gran multiplicidad de reglas, pero para simplificar la cantidad de
estas, se analizaron diversos escenarios y aspectos, dado los ambientes en donde se
realizarian las pruebas, logrando que la cantidad de reglas total que se implementaron
fuesen 35, un ejemplo de estas reglas y su funcionamiento se puede observar en la Fig.
2.21. Para observar todos los items que se tuvieron en cuenta para la simplificacién de
las reglas, remitirse al anexo 1.

Fig. 2. 21: Ejemplo de regla difusa implementada

DS1=10 DS2=13 DS3=8.5 DS4=23.5 DS5=25 DS6=25 DS7=30 DS8=26 Salida=0.475
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Para la elaboracion de las reglas se trabaja de forma semejante a la realizacion de una
tabla légica, donde se forman las combinaciones que se necesiten, teniendo en cuenta
las entradas y para la obtencién del valor de salida se evaltan las entradas y se busca la

respuesta deseada u 6ptima para la condicién que se presente.

2.7.8 Bloque de Defuzificaciéon o desborrificador

El método utilizado para la desfusificacion, fue el centro de gravedad, esta técnica posee
la virtud de tener un costo computacional de cero (0), lo cual implica que este no
depende de la complejidad de las funciones activadas o requiere de muchos ciclos para
su célculo, aspecto de gran relevancia dado que dentro de los aspectos importantes para
este trabajo es el que se trabaja con procesadores de gama media y la optimizacion de

recursos es uno de los elementos mas importantes a tener en cuenta.



CAPITULO 2 79

El centro de gravedad (CGt) se determina dividiendo la suma ponderada de los productos
de cada uno centros de gravedad con su grado de activacion (Barraga Pifia, 2009), con
la suma de todos los grados de activacién, como se muestra en la Ecuacion 2.11.

_Y1:Cg1+¥5.-Cg5 + -+ Yn. Cgn (2.11)
YitYs+t W,

CGt

En este proyecto se utilizé este bloque dado que se necesita de un valor para poder
brindarle a los drivers de los motores el porcentaje del PWM necesario para mover la
plataforma y asi cumplir con la tarea asignada, teniendo en cuenta que las caracteristicas

del robot simulado se asemejan a las del robot real.






3. CAPITULO 3 ARQUITECTURA
ESTADISTICO_PROBABILISTICO

3.1 INTRODUCCION

Los métodos para poder modelar las sefiales en los diferentes entornos normalmente se
dividen en dos tipos: los deterministicos y los estocasticos. Los primeros aprovechan
cualidades reconocidas de las sefiales, mientras que en los estocasticos se trata de

modelar las propiedades estadisticas de la sefial.

Fig. 3. 1: Diagrama de bloques de un sistema de estimacion.

Entorno de 0 ) S Escenario de
Observacion ' SEIELT ' Estimador ' Actuador Actuacion

Observacion Estimacion Accion

Dentro de esos métodos estocasticos, a su vez existen dos grandes familias
predominantes de algoritmos, los probabilisticos y los no probabilisticos. Los primeros
han demostrado, en general, ser los mas apropiados para problemas de estimacion
debido a sus propiedades para modelar la incertidumbre en el estado de los objetos a
estimar (Aguero, 2009). Otra de las divisiones que se presentan en esta area es si son o
no estacionarias segun modifiquen o0 no sus propiedades estadisticas en funcion del

tiempo (Sarmiento Gutiérrez, 2017).

3.2 METODOLOGIA PROPUESTA

3.2.1 Cuantizacion y agrupamiento de vectores

El robot a medida que comience a recorrer su ambiente, empezara a muestrear su
entorno a través de las mediciones que obtenga de sus sensores (infrarrojo, ultrasonido,
etc estas son las Observaciones) y el sistema de odometria, a partir de ello cuantizara las
medidas obtenidas y las llevara a una lista de vectores, cuando se tiene un numero de
terminado de observaciones en la lista, el proceso estocéstico, ya se el HMM o el

bayesiano podra determinar en tiempo real el estado mas probable a seguir por la
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plataforma. Es de anotar que esta lista se va actualizando constantemente con las
tltimas observaciones obtenidas, mientras que las mediciones mas antiguas se van

descartando.

Para analizar el sistema implementado, se indica que cada vector de observacién ¢ que
ingresa en la lista es medido cada periodo de muestreo P, el tamafio del vector es
conocido, dado que esta conformado por la medicién de los 8 sensores periféricos para
detectar obstaculos y por el los datos provenientes de la odometria. Cuando ya se tiene
la lista llena, esta es dividida por subconjuntos, estos vectores de un mismo
agrupamiento presentan algun tipo de similitud, correlacion o cercania (Sarmiento
Gutiérrez, 2017), mientras que vectores de diferentes grupos no presentan ninguna
propiedad en comun, aproximadamente el tamafio de los componentes de un vector,

cada subconjunto es representado por el centroide del mismo (Casarrubias, 2018).

Para nuestro caso el método que se us0 para la agrupacion de los vectores es el llamado
K medias, donde se pretende encontrar el problema de encontrar los K centroides que
minimicen la distancia media que puede existir entre los vectores de muestra y los
centroide mas cercanos a estos. Es de anotar la existencia de otros métodos como son la
distancia euclidiana, la distancia euclidiana normalizada, la distancia de Mahalanobis y

redes neuronales auto organizables (Sarmiento Gutiérrez, 2017).

Dentro de la Literatura analizada se indicé que el método mas usado para desarrollar la
técnica K medias es el algoritmo de Lloyd (Casarrubias, 2018) (Sarmiento Gutiérrez,

2017) (Lloys, 2006), abriendo otras opciones como el algoritmo de Elkan (Elkan, 2003).

El algoritmo de Lloyd indica que optimizar la generacion de los grupos de manera
conjunta es dificil, pero optimizar un grupo dado los demés es relativamente facil Este
algoritmo necesita para su funcionamiento algunos datos de entrada: los datos de
entrenamiento X, la cantidad de centroides k, y la cantidad de iteraciones n o un umbral

del error como condiciones de paro (Lloys, 2006).

Es de anotar que este algoritmo puede presentar algunos problemas cuando los puntos
estan muy dispersos dentro de un grupo o cuando son demasiados niumero de grupos a

procesar, aspecto que no se presentd en el trabajo desarrollado.
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Dada las investigaciones que se presentan en (Hamerly, 2015) y (Newling, 2016) donde
indican que para N> 32 y N> 50 respectivamente para resolver el problema de K medias
el algoritmo mas eficiente es el de Elkan, dado los requerimientos de memoria aleatoria
llegando al orden de gigabytes dependiendo de la informacién a procesar, aspecto con el
cual no se cuenta en este proyecto. Como en nuestro caso el N a trabajar es inferior a 32
existen algoritmos mas apropiados como el de Lloyd (Hamerly, 2015) que anteriormente
fue indicado.

3.2.2 Método de Clasificacion

En la navegacién autonoma existen variadas técnicas para analizar, escoger y obtener la
mejor informacién que se pueda de los datos y observaciones suministrados por los
sensores, esta informacion debe ser organizada de tal forma que pueda ser posible
cotejarla con otras posibles observaciones con el fin de que puedan ser usadas en

variados sistemas automaticos que en muchos casos son denominados clasificadores.

En este apartado se mostrara un método de clasificacién estadistico o estocastico, se
trabajara con el HMM que estd basado en secuencias de simbolos para darle un

significado semantico a los datos.

3.2.3 Modelo Oculto de Markov (HMM)

Este es un modelo estocastico en cual se presenta un proceso estocastico doble, donde
las actuaciones de un primer proceso llamado proceso oculto S = {S;}, brindan origen a
un segundo proceso denominado proceso observado 0 = (0;), en el cual las
realizaciones en conjunto de los dos procesos permiten una caracterizacion medible u
observable. Segun (Sarmiento Gutiérrez, 2017) “El principal atributo de los modelos
ocultos de Markov es que son modelos que asignan probabilidades de aparicién a
secuencias de simbolos, se dice que son procesos generativos ya que las probabilidades
de ocurrencia para cada simbolo, se definen por una serie de pasos que
incrementalmente producen la secuencia observada. Este tipo de proceso estocastico se

le describe mediante un conjunto de unidades llamadas estados que son el mecanismo
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de emision de los simbolos. Los estados tienen probabilidades de transicion asociadas a

los cambios internos del sistema durante la generacion de los simbolos”.

Los procesos de Markov también llamados cadenas de Markov por el numero finito de
estados, dependen del nimero de estados 0 sucesos previos que se necesitan para
tomar una decision, por ejemplo se denomina de primer orden cuando solo depende del
estado anterior para tomar una decision, este sera el caso de nuestro proyecto, para
aquellos casos donde se depende de més estados se denominan de orden superior (Por
ejemplo el de segundo orden,, es porgue necesita conocer que ha pasado en 2 estados

anteriores para poder tomar una accion).

Como se menciond en el parrafo anterior, nuestro proyecto se trata como un proceso de

marco de primer orden, para ello se deben de cumplir con una serie de propiedades:

e Que la probabilidad condicional cumpla con el principio de Markov, la cual se
muestra en la siguiente ecuacion:
PIX(t+1) =j1X(0) =ko,X(1) =ky, .., X() =i] =PX(t+1) =j|X(©®) =i]=P; 6.1

e Presencia de un numero finito de estados.
o El muestreo de las sefales se realicen en periodos iguales.

e Las probabilidades P;;, son constantes con respecto al tiempo o periodo de

medicion (proceso homogéneo respecto a la variable tiempo).

Para analizar un HMM de primer orden se debe entender este como A = (V,S, A4, B, 1),

donde:
1. Tamafio de estados N: S = {s, s, ..., Sy}
2. notacion finita de simbolos M: V = {v,,v,, ..., v, }

3. A=ay] Es una matriz de probabilidades de transicion donde el elemento a;
Ulnxn !

es la probabilidad de transicion del estado i al estado j, con.
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a;j = P(qes1 =Sj 1 q- = S;) paratodo 1 < i,j <N. (3.2
4. La probabilidad del simbolo emitido en el estado j: bj(k) = P(Vyent|q. = S;)

5. Matriz de probabilidades iniciales donde
M, =P(q;=S)con1<i<N (3.3)

Con lo anteriormente mostrado se puede indicar que un HMM como una secuencia
observada 0 = {0,,0,, ..., 07} es la unica secuencia que se puede observar, poseera un
tamafio T y donde cada elemento O podra ser un simbolo en los posibles V, Con lo

anterior el modelo queda definido en funcion de A,B y I1, quedando A=(A,B, ).

Dentro de los modelos ocultos de Markov existen diversas topologias, como la ergodica,
linear, lzquierda a derecha y Bakis, teniendo en cuenta que en aplicaciones
automatizadas de reconocimiento de movimiento y reconocimiento de actividad, los datos

de entrada a procesar tienen una estructura cronolégica o lineal (Figueroa Angulo, 2015),

con lo anterior se opto por usar la tipo ergodica, la cual se muestra a en la fig. 3.2.
Fig. 3. 2: Topologia HMM Ergdédica

Con lo anterior la plataforma robética navegara a través del entorno donde podra realizar

la tarea, mientras captura un nimero O de observaciones. Este numero O sera definido
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mas adelante, dado que es un item importante para la realizacion de la mision, estas
observaciones son almacenadas, cuantizadas y procesadas para ir navegando a traves
del ambiente (Casarrubias, 2018), esto con el fin de ir generando el Modelo oculto de
Markov del mismo (HMM).

En si la estrategia para aplicar el HMM para aplicaciones de robética movil (Navarro
Garcia D. A., 2009) consiste en:

1. Un grupo de posibles estados S que la plataforma podra ir tomando dentro de su
entorno, a medida que va navegando a través de ella, estos estados seran los

nodos que va tomando en cada periodo de control.

2. Un numero finito de movimientos V que el robot realizara mientras pasa de un
estado a otro, estas acciones seran actividades tales como girar en una direccion,
Ir hacia la meta, navegar a través de un pasillo, atravesar una puerta, entre otros,

acd es donde se ve el trabajo de los comportamientos reactivos.

3. La matriz de transicion A de estado en un momento t que modela la probabilidad

para que el posible nuevo estado en el sistema S;, ya que se esta en un estado S;

dado que se tomo la accién provista por q;, esto dada por la ecuacién 3.2.

4. Una funciéon de recompensa B, en donde dado un estado S y una accién V,
determina una recompensa adquirida por la plataforma tratando de alcanzar el

objetivo asignado.

5. La siguiente agrupacion de observaciones O obtenidas por el robot a través de
Sus sensores y su sistema de odometria y asi obtener una nueva matriz de

probabilidades iniciales dadas por la ecuacion 3.3.

Para la solucion final mediante el metodo estocastico se usaron los comportamientos
reactivos Ir hacia la meta, repulsion de objetos y seguimiento de pared derecha e
izquierda, el comportamiento de busqueda de espacios libres se omitio, dado que cuando

se trataba de usar, la plataforma comenzaba a deambular, dada la naturaleza propia de
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este comportamiento, la navegacion de la plataforma no lograba obtener los resultados
esperados. Para cada uno de los comportamientos se utiliza un HMM, quedando la

arquitectura final tal como se ve en la siguiente fig. 3.3.

Fig. 3. 3: Arquitectura final método estocastico
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3.3 PROBLEMAS FUNDAMENTALES CON HMM

Como se busca solucionar un problema que tal vez cumpla con la propiedad de Markov,

existen 3 problemas que interesan resolverse:

1. Calcular la probabilidad de una secuencia, 6ésea que como se conoce una

secuencia observada O y un modelo A, se debe determinar P(O | A).

2. Establecer la secuencia de estados mas probable que genera las observaciones,
O0sea que como se tiene una secuencia observada O y un modelo A, calcular Q

optimo para generar un nuevo O.

3. Hallar un nuevo modelo A que permita maximizarse, es decir encontrar P(O | A)

ajustando A,By I.
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3.3.1 Solucioén al problema 1

Dentro de la bibliografia se ofrecen algunas soluciones como el algoritmo de adelanto
(Casarrubias, 2018), procedimiento de hacia adelante hacia atras (Sarmiento Gutiérrez,
2017), entre otros.

Dado lo analizado y teniendo en cuenta el trabajo que se debe realizar, se opté por
trabajar con el procedimiento de hacia adelante hacia atras llamado también en ingles
Forward-Backward procedure.

Este proceso tiene 2 partes, la primera de ellas es hacia adelante definida como a, (i),
esta nos permitira hallar la suma de las probabilidades de todos los posibles caminos. Se
define como la probabilidad de que el modelo genere la salida hasta que en t=t, y que en

to se esté en el estado i (Salcedo, 2006), con:

Si se desea hallar la variable hacia delante, en cada iteracion se tiene que hacer N*N
productos (probabilidades de transicion), N*N sumas y N productos (probabilidad de
generar la observacién) luego el nuevo algoritmo requiere sélo 2N*(N1)*T operaciones,

es lineal con el tiempo y cuadratico con el nUmero de estados.

Fig. 3. 4: Esquema que simboliza una iteracién en el calculo recursivo de la variable hacia
delante

t

> by(0;) a,(2)

Con lo anterior se obtiene
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POID) = ) P(0:0;..00,0: = JID) = ) ar()) -9
J

j
Quedando un procedimiento iteractivo y factible de la siguiente forma (Sarmiento

Gutiérrez, 2017) (Salcedo, 2006):

1. Inicializacion:

a, (i) =m;b;(01), 1<i<N (3.6)
2. Induccion:
N (3.7)
at+1(]') = [Z at(i)aij bj(0t+1)'1 <t<T- 1, 1 S] <N
i=1
3.Terminacion:
N (3.8)

POID = ) @

i=1
La variable hacia atrds no se usa para solucionar el problema de evaluacién, pero es
importante para resolver la cuestion del aprendizaje de un modelo sobre las

observaciones obtenidas un caso de ser necesario.
3.3.2 Solucion al problema 2

Se busca determinar la secuencia de estados mas probable o en algunos casos la que
sea optima conociendo una secuencia de observaciones y el modelo A, de acuerdo a la
literatura, casi todos los autores concluyen que la mejor forma es a través del algoritmo
de Viterbi (Casarrubias, 2018) (Sarmiento Gutiérrez, 2017) (Kanungo, 1999)

(Figueroa Angulo, 2015).

El algoritmo de Viterbi usa la variable d, la cual contiene la probabilidad mas alta de una

ruta Unica, en el momento t.

6:(i) = Maxg, q,,..q141 [P(q1G2, -, Gt = 01,04, ..., 0¢|1)] (3.9)
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La probabilidad més alta a lo largo de una sola ruta, en el tiempo t + 1, se calcula como:
8e+1()) = [Max;(8:(D)a;;)bj(0r11)] (3.10)
La ecuacién anterior busca la mejor probabilidad para toda observacion O. Para
deducirse se debe rastrear la mejor probabilidad en cada trayectoria posible en el tiempo
t tomando en cuenta las trayectorias anteriores, Todo este procedimiento puede
elaborarse siguiendo los siguientes pasos:
1. Inicializacion:

6, (1) = m;b; 04, 1<i<N (3.11)

Y1) =0 (3.12)

2. Recursion

6:(j) = MaxlsisN[(5t—1(i)aij)bij], 2<t<N, 1<j<N (3.13)
Ye(j) = Arg MaxlsiSN[5t—1aij]' 2<t<N, 1<j<N (3.14)
3. Terminacion
P* = Max;<;<n (6. (D)) (3. 15)
q; = Arg Max; <y (6:(0)) (3.16)
4. Chequeo

4 = Ye+1(qee1),  t=T-1T-2,..1 (3.17)
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3.3.3 Solucion al problema 3: Aprendizaje del Modelo

La mayor dificultad que se presenta en los modelos ocultos de Markov es poder
encontrar un procedimiento para adecuar los parametros A, B y 1 de A para cumplir con
los criterios de optimizacién, para ello hay varias formas, pero aun no aun un método que
sea el mejor (Rabiner, 1993). Dentro de estos métodos sobresalen los algoritmos
basados en gradientes (Levinson, 2008), los Expectacion Modification (EM) (Dempster,
1977), en (Rabiner, 1993) se usa el algoritmo de Viterbi el cual permite estimar los
pardmetros a partir de un conjunto de multiples secuencias de observaciones, pero de
acuerdo a la literatura (Casarrubias, 2018) (Sarmiento Gutiérrez, 2017) (Figueroa Angulo,
2015) y al trabajo realizado el método que mas se acomida es el de Baum-Welch que
aunque que requiere todas las observaciones de entrenamiento en una sola secuencia,

el método es iteractivo.
Este método en primera instancia define:
$e(i,)) = P(Qt = Siqc+1 = 5510, /1) (3.18)

Aprovechando los valores que se obtuvieron iterativamente con los algoritmos de
adelanto y de atraso, esta ecuacién se reescribe:

at(i)aijbj(0t+1)(18t+1(i)) (3.19)
P(0|1)

Et (l']) =
(3. 20)

at (i)aijbj (Os1)Be+1()
| Z?’:1 a; () a;jbj(0¢11)Ber1(j)

Ahora se define yt(i), como la probabilidad de estar en el estado S; dada la secuencia de

observaciones O y el modelo A y esta definida por:

N (3. 21)
7 = ) &)
j=1

T-1 (3. 22)
Z y:(i) = Numero esperado de transiciones por S; en O
t=1
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T-1 (3. 23)
Z §¢() = Numero esperado de transiciones de S; a §;
t=1

Posteriormente se determinan las matrices de transicidén y transferencia que crearan el

nuevo modelo A, quedando este asi:

1; = Numero de veces que el estado S; se encuentra en el tiempot = 1 = y; (i) (3.24)

Numero de transiciones de S; a S T=Ye (i, )) (3.25)

A~

a;; = . = - -
" Numero esperado de transiciones por S;  Y1-1y,(i)

Numero de veces que se observa el simbolo Vy en S; (3. 26)

b;(k) =
’( ) Numero de veces en Sj

Yt=11o,,, ve(D (3.27)

B Z{=1 Ye (D
Como resumen de lo explicado hasta el momento se puede decir que la plataforma no
conoce el entorno donde tiene que realizar su tarea, donde la navegacion se realiza a
través de la combinacion lineal de los comportamientos reactivos ponderada por cada
una de las probabilidades dependiendo de la situacion. El entrenamiento se va realizando
por cada una de las mediciones obtenidas por los sensores periféricos y el sistema de

odometria en el periodo de control P, formandose la lista 6, generandose una secuencia

de observaciones v, la cual se convertira en la variable observable del HMM, mientras

gue la variable oculta sera la orientacion del robot.
3.4 APRENDIZAJE

Es de anotar que para obtener los datos con los cuales se entrené el sistema estocéstico
HMM se utilizaron las mismas caracteristicas usadas para obtener los datos con los
cuales se entrend la RN, la principal y Unica diferencia estd en que el dato que

suministraba el algoritmo se tom6é como la probabilidad de que si se ejecutara el
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comportamiento al cual hacia referencia, es de anotar que todos los datos que entrega

en algoritmo estan normalizados entre 0 y 1, lo cual facilita la aplicacion.

3.5 GENERACION DE RUTA

Con este tipo de método, se busca la optimizacion de una ruta, la cual se consigue al
tener una posicién inicial desde donde inicia el movimiento del robot y un punto final
donde se procura hallar algin recorrido en el que el robot pueda desplazarse de forma
gue no sufra colisiones con los obstaculos, y al mismo tiempo el trayecto escogido a
seguir tenga la menor distancia en comparacién al resto de las posibles soluciones
(Correa, 2013).

3.6 SOFTWARE UTILIZADO PARA EL DESARROLLO

3.6.1 Simulacion

Tal cual como se elabord con el desarrollo del sistema Neuro-difuso se usé el Simulador
SRM basado en la plataforma Matlab, se acondiciono al desarrollo el Toolbox Hidden
Markov Model Toolbox (HMM), el cual Incluye Viterbi, fitro HMM, HMM mas suave,

algoritmo EM, entre otros.

3.6.2 Robhot Real

Fuera de los programas provistos por el IDE Codewarrior se les adaptaron las librerias
UMDHMM necesaria para el desarrollo de los algoritmos, esta libreria fue presentada en
(Kanungo, 1999), la cual es una libreria escrita en C, la cual permite trabajar con modelos
discretos de Markov ocultos, e implementa los algoritmos Forward-Backward, Viterbi y
Baum Welch, entre otros. También se utilizé el paquete KMLOCAL version 1.7.2, usado
en (Figueroa Angulo, 2015), escrito también en C, este permite usar el algoritmo del
método K means usado para la cuantizacion vectorial, De este Ultimo paquete cabe
rescatar que posee una libreria especial llamada Hibrido, la cual es la combinacion de las

técnicas de Lloyd's y Swap, que permite evitar quedar atrapado en los minimos locales.






4. CAPITULO 4 ANALISIS DE RESULTADOS

En este trabajo, se proporciond a una plataforma robdtica la posibilidad de moverse a
través de entornos estructurados y con obstaculos estéticos, y principalmente se le
provee capacidad de poder moverse a través de hitos como pasillo y puertas en su
ambiente de navegacién, ademas dependiendo de las caracteristicas del entorno puede
variar la velocidad de desplazamiento en funcién de la presencia de obstaculos, es de
anotar, que se usé un robot diferencial sobre ruedas el cual posee restricciones no
holénomas, consistentes en que la orientacion debe ser siempre tangente al trayecto vy, el

radio de curvatura de la estructura mecanica del robot esta limitado a un valor minimo.

Para el andlisis de resultados y verificacién de la hipétesis planteada, se compararon
cuatro arquitecturas de control diferentes, Entre ellas: navegacion reactiva pura-Campos
potenciales, navegacién neuro-reactiva, navegacion neuro-difusa-Reactiva y navegacion
estocastica. Estos algoritmos inicialmente se probaron en el simulador SRM. Una vez
observados los resultados, se corroboro el funcionamiento de las técnicas de control
propuestas en la plataforma real, los cuales corresponden a los 2 Ultimos mencionados
anteriormente. En estas pruebas se han utilizado los controladores y una estrategia de
control descentralizada y escalable. En un futuro cercano, los experimentos de
laboratorio se pretender probar utilizando el robot GIRA02, este robot esta equipado con
un anillo de ocho sensores infrarrojos y 8 de ultrasonido que cubren toda su periferia los
cuales permiten obtener la informacién del entorno y se escoge la medida a tomar en

cuenta usando un filtro Kalman.

Los programas que se elaboraron como controladores, 6sea los elementos de la
estrategia deliberativa, suministran varias facultades a la plataforma robética, tales como
la capacidad de evadir obstaculos, transitar a través de pasillos, realizar seguimiento de
pared, en la mayoria de los casos estimar si la existencia de una puerta permita la
transitabilidad y seguridad de la plataforma robética y la de elaborar una trayectoria
hacia una meta especifica, todo aquello también teniendo en cuenta cada uno de los

comportamientos con que se trabajaron.

La captura de informacion en la plataforma robética se realiza durante cada periodo de

control, en ella, se obtiene la posicion y la orientacién actual del robot (xi,yi,0i), también
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se obtiene la informacion de los ocho (8) sensores de proximidad, cuya lectura maxima
en distancia es de 50 cm., asi que cuando el robot utiliza n periodos de control en
conseguir llegar a la meta, se obtiene una matriz de n x 11, con n puntos de muestreo por
11 datos (8 sensores distancia y 3 coordenadas x, Yy, el &ngulo de orientacion respecto al
norte geogréfico),para ello la tarea que se le asigna al robot es ir desde un punto inicial
hasta un punto de llegada.

En las siguientes figuras, se muestran los resultados que se alcanzan al someter al robot
ante diversas misiones, y en las tablas se publican los valores que se obtienen al aplicar
las métricas de desempefio a cada una de las tareas de navegacion asignadas, las
variables proporcionan la siguiente informacion: las tres primeras permiten analizar la
seguridad de la trayectoria, midiendo el riesgo de colisién que corrié el robot durante su
desplazamiento hacia la meta. La cuarta, quinta y sexta, miden aspectos de la

planificacion de la trayectoria.

Para las siguientes pruebas se compararan los 3 métodos que tienen cierto grado de

“inteligencia”, los cuales son el método neuronal (a), el Neuro-difuso (b) y el estadistico

(c).

El presente es un entorno normal donde no se presentan muchas restricciones a la
plataforma, pero se puede extraer muy buena informacioén, se observa que el que menos
tiempo requiere para llegar a la meta es el neurodifuso el cual posee control tanto en la
velocidad angular como la lineal, que el que mejor seguridad le presta a la plataforma es
el estadistico, mientras que el neuronal es el método que menos prestaciones le da a la
plataforma, dado que es el que mas se demora en llegar y el que menos seguridad le
brinda a la plataforma. Para este caso el punto de inicio que se estipula fue 50,50 con
angulo 0° y el punto de llegada 500,300, para ninguna de las simulaciones se programa

angulo de llegada.
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Fig. 4. 1 Entorno de Simulacion 1
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Donde los datos que entregaron de acuerdo a las métricas son mostrados en la tabla 4.1

Tabla 4. 1 Entorno de Simulacién 1

TECNICA

Sistema
hibrido (RNA-
comportamien
tos reactivos)

Sistema
hibrido (RNA-
Difuso-
comportamien

Sistema
hibrido (HMM-
comportamien
tos reactivos)

METRICA tos reactivos)

Distancia media a los 45,7836 45.0697 46.0258
obstédculos SM1 (cm)

Distancia media minima 18.2500 20.9566 23.4566
a los obstaculos SM2

(cm)

Distancia minima de 7.0000 11.0000 15.0000
cualquier sensor MIN

(cm)

Distancia total recorrida| 513.2253 509.4373 509.4958
PL (cm)

Distancia media al 2.88 5.3625 3.7463
objetivo Mgd (cm)

Periodos de Control LeN 179 96 137
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Es de anotar que cuanto se estan corriendo los algoritmos para finalizar se le brinda la

posibilidad de parar cuando la convergencia esta cerca a los 3 centimetros del punto de

llegada (esto aplica para todas las simulaciones) como maximo, teniendo esto en cuenta

los datos de inicio y llegada que se obtienen se pueden ver en la tabla 4.2.

Tabla 4. 2: Datos de inicio y llegada simulacion 1

TECNICA | Sistema Sistema Sistema
hibrido (RNA- | hibrido (RNA- | hibrido (HMM-
comportamien| Difuso- comportamien
tos reactivos) | comportamien| tos reactivos)

ITEM TAREA tos reactivos)

Punto de salida en X 50 50 50
(cm)

Punto de salidaen Y 50 50 50
(cm)

Angulo inicial en grados| 0 0 0
Punto de llegada en X 500,89 498.3154 497.7623
(cm)

Punto de llegada en Y 300.14 297.0748 298.1146
(cm)

Angulo de llegada en 25,7 48.2 22,4

grados

Para el entorno de simulacion 2 mostrado en la Fig. 4.2, se puede ver que cuando se

trabaja solo con el sistema neuronal hay cambios de direccibn mas abruptos, lo cual en la

vida real podria afectar la estructura de la plataforma.

Fig. 4. 2 Entorno de simulacién 2
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Nota: Del caso (c) no se ponen datos por que no son comparables, ya que es un intento
fallido que no logra terminar la tarea asignada.

En este caso cuando el sistema estadistico elaborado necesita hacer curvas tan cerradas
presenta problemas, este presenta problemas y el sistema Neuro-difuso sigue
funcionando de forma adecuada y los datos obtenidos se presentan en las tablas 4.3 y
4.4

Tabla 4. 3 Entorno de Simulacion 2

TECNICA | Sistema Sistema Sistema
MET A hibrido (RNA- | hibrido (RNA- | hibrido (HMM-
comportamien| Difuso- comportamien
tos reactivos) | comportamien| tos reactivos)
tos reactivos)
Distancia media a los 47.7794 47.3549
obstdculos SM1 (cm)
Distancia media minima 24.4566 25.4566
a los obstaculos SM2
(cm)
Distancia minima de 7.0000 11.0000
cualquier sensor MIN
(cm)
Distancia total recorrida| 440.7124 435.8741
PL (cm)
Distancia media al 2.2601 4.0736
objetivo Mgd (cm)
Periodos de Control LeN 196 108

Los datos en cuanto a los puntos de arranque y llegada después de simulada la tarea

asignada se muestran a continuacion:
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Tabla 4. 4 Datos de inicio y llegada simulacion 2

TECNICA | Sistema Sistema Sistema
hibrido (RNA- | hibrido (RNA- | hibrido (HMM-
comportamien| Difuso- comportamien
tos reactivos) | comportamien| tos reactivos)

ITEM TAREA tos reactivos)

Punto de salida en X 500 500 500
(cm)

Punto de salida en Y 100 100 100
(cm)

Angulo inicial en grados 0 0 0
Punto de llegada en X 501.5132 497.6822
(cm)

Punto de llegada en Y 100.1901 99.674
(cm)

Angulo de llegada en 12.3 5.2
grados

Sobre el tercer entorno de simulacibn se podra ver parte del trabajo de esta
investigacion, el cual era la navegacion a través de pasillos y puertas. Para este caso la
tarea es arrancar en el punto (50, 50,0) donde los dos primeros corresponden a las
coordenadas x e y o el ultimo al angulo inicial, el punto de llegada es (480, 320),
correspondientes a las coordenadas x e y respectivamente, el angulo de llegada depende
de como llegue el robot.

Fig. 4. 3: Entorno de simulacion 3
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-} Entorno

(©)

En esta simulacibn podemos ver que las técnicas trabajadas manejan de forma
adecuada la navegacion a través de pasillos y puertas, también se puede observar como
en los casas anteriores que el neurodifuso sacrifica seguridad por velocidad, mientras el
estadistico hace una buena ruta sin arriesgar la integridad de la plataforma.

Tabla 4. 5: Resultados métricas sobre entorno de trabajo 3

TECNICA | Sistema Sistema Sistema
hibrido (RNA- | hibrido (RNA- | hibrido (HMM-
METRI comportamien| Difuso- comportamien

tos reactivos)

comportamien
tos reactivos)

tos reactivos)

Distancia media a los 39.3657 38.1667 39.3446
obstaculos SM1 (cm)

Distancia media minima 14.9566 11.2500 14.7500
a los obstaculos SM2

(cm)

Distancia minima de 3.0000 3.0000 7.0000
cualquier sensor MIN

(cm)

Distancia total recorrida| 504.6757 504.3464 503.3954
PL (cm)

Distancia media al 2.2135 3.8796 2.3971
objetivo Mgd (cm)

Periodos de Control LeN 229 131 211
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Tabla 4. 6: Datos de inicio y llegada simulacién 3

TECNICA | Sistema Sistema Sistema
hibrido (RNA- | hibrido (RNA- | hibrido (HMM-
comportamien| Difuso- comportamien
tos reactivos) | comportamien| tos reactivos)

ITEM TAREA tos reactivos)

Punto de salida en X 480 480 480
(cm)

Punto de salida en Y 320 320 320
(cm)

Angulo inicial en grados| 0 0 0
Punto de llegada en X 470.0471 478.8466 478.47
(cm)

Punto de llegada en Y 317.2131 318.4282 317,257
(cm)

Angulo de llegada en 91 106 85
grados

Para los casos en donde los sistemas no poseen la suficiente capacidad de
procesamiento se puede ver que las respuestas que se obtuvieron no tienen la respuesta
esperada, sobre todo para uno de los casos en los cuales se le da relevancia al presente
trabajo como es el caso de una puerta, para el caso a se puede observar que el sistema
se queda atrapado en un minimo local, donde el algoritmo no es capaz de resolver la
situacion que se le presenta en el momento, para el caso b aunque el sistema es capaz
de salir de la situacion de aprieto, se nota que es demasiado el consumo en energia,
esfuerzo y uso forzado de la plataforma, cuando pudiese responder de una mejor forma;
mientras que cuando el sistema que se disefia esta adecuadamente entrenado, como en
el caso ¢, se observa que en este caso en especial, cumple con la tarea asignada, no hay

mayor consumo energético y se ve la suavidad del trabajo realizado por el robot.
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Fig. 4. 4 Entornos mal simulados
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Tabla 4. 7: Datos me Métricas simulacion 4

TECNICA | Sistema Sistema Sistema
hibrido (RNA- | hibrido (RNA- | hibrido (HMM-
ITEM TA comportamien| Difuso- comportamien
tos reactivos) | comportamien| tos reactivos)
tos reactivos)
Punto de salida en X 320 320 320
(cm)
Punto de salida en Y 340 340 340
(cm)
Angulo inicial en grados 0 0 0
Punto de llegada en X -- 499.53 498.27
(cm)
Punto de llegada en Y -- 297.12 298.42
(cm)
Angulo de llegada en -- 95 75
grados
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Tabla 4. 8: Datos de inicio y llegada simulacién 4

Sistema Sistema Sistema
TECNICA | hibrido (RNA- | hibrido (RNA- | hibrido (HMM-
METRIC comportamien| Difuso- comportamien
tos reactivos) | comportamien| tos reactivos)
tos reactivos)
Distancia media a los 43.7895 40.21
obstaculos SM1 (cm)
Distancia media minima 9.2500 7.34
a los obstaculos SM2
(cm)
Distancia minima de 3.0000 7
cualquier sensor MIN
(cm)
Distancia total recorrida 202 54
PL (cm)
Distancia media al 0.5687 2
objetivo Mgd (cm)
Periodos de Control LeN 114.3036 40

Es de anotar que en las simulaciones no en todas las pruebas los puntos de llegada son
los mismos, dado que en varios de los ensayos se le incluyen funciones de ruido para
simular posibles perturbaciones que permitiesen representar elementos de lo que sucede
en el mundo real tales como ruido en la toma de datos por parte de los sensores,

vibraciones en la parte de motores o llantas, entre otros.
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5. CAPITULO 5 CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES

5.1 CONCLUSIONES

En este trabajo se desarrollaron algunas estrategias de navegacion autébnoma en
ambientes desconocidos, entornos que son estructurados y con obstaculos estaticos,
con el objetivo de que el robot posea una autonomia tal que este pudiese moverse a
través de hitos como pasillo y puertas. El robot debia tomar la decisién sobre qué zonas
podia explorar buscando equilibrio entre la informacién necesaria para auto localizarse y
la cantidad de informaciéon nueva que adquiriria del entorno, esto con el fin de poder
evaluar la distancia recorrida y lo faltante para llegar al objetivo, tratando que la

trayectoria recorrida fuera optima.

A través del uso de un conjunto de métricas de desempefio se consigue valorar y cotejar
las caracteristicas de navegacion que originan el empleo de diferentes algoritmos de
control, teniendo en cuenta que el uso de una sola métrica no brinda suficientemente
informacion sobre la calidad de la trayectoria generada por él, la seguridad de la

plataforma, el consumo de energia y el cumplimiento de la tarea asignada.

En este trabajo se presentd un andlisis cuantitativo de 3 (tres) algoritmos que se usan
para controlar la navegacion de un robot moévil, se compardé el desempefio de los
algoritmos en diferentes situaciones en donde se trabajaban algunos hitos tales como
puertas y pasillos, donde los indices de calidad mostraron cada una de las cualidades

que presentaban ante los retos propuestos.

Se pudo visualizar que si un sistema no se entrena apropiadamente, ya sea red neuronal,
sistema estadistico y/o estocastico, puede que el resultado esperado para el

cumplimiento de una tarea asignada no sea el esperado.

Es interesante que en robodtica movil, cuando se trabaja con comportamientos simples,
como ir hacia la meta, repulsibn de objetos, entre otros, es posible obtener
comportamientos emergentes mas complejos todo esto siempre y cuando se cuente con

un elemento deliberativo que los coordine adecuadamente, ademas se tiene la
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posibilidad que en un futuro cercano se incluyan otros de estos, permitiendo aun mejorar

las posibles aplicaciones.

los métodos que estan basados en inteligencia artificial (entre ellos el neuro-difuso)
exhiben un buen nivel adaptativo excepcional, logrando cumplir las misiones que se han
asignado en variados ambientes, teniendo en cuenta aspectos como las restricciones
gue sus sensores, la estructura de la plataforma robotica. etc., es de anotar que las rutas

obtenidas no siempre son las mas optimas, pero se pueden obtener soluciones seguras

5.2 RECOMENDACIONES

Dentro de los elementos que se podrian analizar para un trabajo futuro, se podrian tener
en cuenta:

e El desarrollo de simulaciones con mayor alcance en varios hitos o
discontinuidades en entornos de Interiores

e Simulacion de robots con otros sistemas de locomocion diferentes al actual.

¢ Inclusién de nuevas métricas, que permitan evaluar aspectos complementarios a
los actuales.

e Realizar experimentos en un entorno real, en donde se pueden llegar a
implementar los algoritmos en sistemas de desarrollo que tengan una mayor
cantidad de procesamiento y de memoria como la tarjeta Rasberry-Pl, PCs
industriales, entre otros.

e En algin momento para el método estadistico se trabajé con Bayes, pero la
convergencia que se obtenia cuando el robot se aproximaba a la meta era muy

poca, por eso se omiti6 el trabajar con esta técnica.
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ANEXO A: DATOS ENTRENAMIENTO

A continuacién se muestran los 178 datos que se usaron para entrenar tanto la red
neuronal como el sistema HMM, los datos no necesariamente estan en orden, algunos de
ellos se adjuntaban de acuerdo a como se iba observando el entrenamiento. Es de
recordar que inicialmente los datos que se extrajeron pasaban los 320, pero después del

andlisis estadistico para mirar la relevancia quedaron los anteriormente dichos

Los datos aca mostrados se hacen con 2 cifras significativas, pero en el simulador y en el
robot se trabajan con un numero mayor de cifras, con el fin de que las operaciones y los

resultados sean mas exactos
Es de anotar que los datos para la orientaciéon se manejan de cero a 180 grados

Tabla Al 1: Datos para entrenamiento

Angulo | Sensor | Sensor | Sensor | Sensor | Sensor | Sensor | Sensor | Sensor
actual 1 2 3 4 5 6 7 8

29,05 | 50,00 | 50,00 | 27,00 | 19,00 | 15,00 | 19,00 | 47,00 | 39,00
30,68 | 50,00 | 50,00 | 47,00 | 35,00 | 35,00 | 50,00 | 47,00 | 39,00
30,62 | 50,00 | 50,00 | 19,00 | 15,00 | 11,00 | 15,00 | 19,00 | 39,00
32,71 | 50,00 | 50,00 | 47,00 | 31,00 | 31,00 | 31,00 | 43,00 | 50,00
32,28 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 15,00 | 15,00 | 15,00 | 23,00 | 43,00
35,32 | 43,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 30,11 | 23,00 | 19,00 | 21,00
40,43 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 30,11 | 23,00 | 19,00 | 21,00
34,29 | 50,00 | 50,00 | 47,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00
24,29 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 31,00 | 35,00 | 43,00 | 50,00
12,84 | 50,00 | 50,00 | 43,00 | 47,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00
0,19 | 50,00 | 50,00 | 31,00 | 23,00 | 19,00 | 23,00 | 50,00 | 50,00
7,04 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 27,00 | 23,00 | 39,00 | 50,00 | 50,00
14,04 | 50,00 | 15,00 | 11,00 | 15,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00
22,11 | 35,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 47,00 | 39,00 | 50,00 | 50,00
29,49 | 50,00 | 50,00 | 11,00 | 15,00 | 19,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00
15,08 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 23,00 | 23,00
25,57 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 31,00 | 19,00
-10,34 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 39,00 | 37,17 | 39,00 | 50,00 | 50,00
-24,33 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00
-42,82 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00
-22,19 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 19,00 | 19,00 | 50,00
86,13 | 50,00 | 50,00 | 43,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 31,00 | 23,00
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76,97 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 47,00 | 50,00 | 50,00
56,15 | 50,00 | 47,00 | 43,00 | 47,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00
70,23 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 47,00 | 27,00 | 50,00
-75,12 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 43,00 | 35,00 | 50,00 | 50,00
-72,76 | 50,00 | 50,00 | 19,00 | 11,00 | 15,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00
-18,91 | 39,00 | 31,00 | 32,92 | 41,44 | 47,00 | 39,00 | 39,00 | 50,00
-23,37 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 47,00 | 39,00 | 39,00 | 50,00
-28,42 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 47,00 | 39,00 | 39,00 | 50,00
-34,43 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 47,00 | 39,00 | 39,00 | 50,00
-41,13 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 47,00 | 39,00 | 50,00 | 50,00
-40,13 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 43,00 | 31,00 | 23,00 | 50,00 | 50,00
-33,10 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 47,00 | 31,00 | 27,00 | 27,00 | 35,00
-26,66 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 47,00 | 31,00 | 27,00 | 27,00 | 35,00
-20,81 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 47,00 | 31,00 | 27,00 | 27,00 | 35,00
-16,02 | 23,00 | 19,00 | 19,00 | 26,10 | 43,00 | 27,00 | 27,00 | 35,00
-14,38 | 23,00 | 19,00 | 19,00 | 26,10 | 43,00 | 11,00 | 11,00 | 15,00
-18,81 | 50,00 | 50,00 | 47,00 | 23,00 | 15,00 | 11,00 | 11,00 | 15,00
-24,09 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 23,00 | 15,00 | 11,00 | 11,00 | 15,00
-29,86 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 23,00 | 15,00 | 11,00 | 11,00 | 15,00
-36,80 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 23,00 | 19,00 | 11,00 | 11,00 | 15,00
-39,77 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 27,00 | 19,00 | 11,00 | 50,00 | 50,00
-65,11 | 50,00 | 47,00 | 19,00 | 15,00 | 11,00 | 11,00 | 50,00 | 50,00
-57,84 | 50,00 | 47,00 | 19,00 | 15,00 | 11,00 | 11,00 | 19,00 | 39,00
-51,80 | 50,00 | 47,00 | 19,00 | 15,00 | 11,00 | 11,00 | 19,00 | 39,00
-46,10 | 50,00 | 50,00 | 19,00 | 15,00 | 11,00 | 11,00 | 23,00 | 39,00
-41,68 | 11,00 | 11,00 | 18,84 | 38,81 | 11,00 | 11,00 | 19,00 | 39,00
-43,42 | 11,00 | 13,48 | 19,00 | 39,00 | 27,00 | 27,00 | 45,00 | 50,00
-48,09 | 50,00 | 50,00 | 43,00 | 31,00 | 27,00 | 27,00 | 39,00 | 50,00
-53,36 | 50,00 | 50,00 | 43,00 | 31,00 | 27,00 | 27,00 | 35,00 | 50,00
-60,07 | 50,00 | 50,00 | 43,00 | 31,00 | 27,00 | 27,00 | 30,00 | 50,00
-66,83 | 50,00 | 50,00 | 43,00 | 31,00 | 27,00 | 27,00 | 50,00 | 50,00
-67,82 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 43,00 | 39,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00
-60,79 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 43,00 | 39,00 | 43,00 | 50,00 | 50,00
-54,81 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 47,00 | 43,00 | 43,00 | 50,00 | 50,00
-49,49 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 47,00 | 43,00 | 43,00 | 50,00 | 50,00
-44,97 | 11,00 | 13,48 | 19,00 | 39,00 | 43,00 | 43,00 | 50,00 | 50,00
-74,52 | 14,76 | 23,00 | 50,00 | 43,00 | 47,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00
-79,25 | 50,00 | 50,00 | 43,00 | 43,00 | 47,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00
-84,26 | 50,00 | 50,00 | 47,00 | 43,00 | 47,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00
-90,12 | 50,00 | 50,00 | 47,00 | 43,00 | 47,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00
-95,06 | 50,00 | 39,00 | 31,00 | 31,00 | 35,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00




Anexo A. Datos Entrenamiento

109

-87,90

50,00

39,00

31,00

31,00

35,00

47,00

50,00

50,00

-82,33

50,00

39,00

31,00

31,00

35,00

47,00

50,00

50,00

-77,20

50,00

39,00

31,00

31,00

35,00

47,00

50,00

50,00

-73,18

11,00

22,09

47,00

31,00

35,00

47,00

50,00

50,00

-71,57

11,00

22,09

47,00

15,00

19,00

27,00

50,00

50,00

-76,31

50,00

23,00

19,00

15,00

19,00

31,00

50,00

50,00

-81,31

47,00

23,00

19,00

15,00

19,00

31,00

50,00

50,00

-87,38

47,00

23,00

19,00

15,00

19,00

31,00

50,00

50,00

-94,03

47,00

27,00

19,00

19,00

19,00

50,00

50,00

50,00

45,44

50,00

50,00

35,00

27,00

23,00

26,09

35,00

15,00

40,79

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

47,00

19,00

15,00

35,62

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

43,00

19,00

15,00

28,96

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

39,00

19,00

11,00

21,76

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

39,00

19,00

11,00

20,65

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

35,00

27,00

27,83

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

39,00

27,00

34,37

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

39,00

27,00

40,18

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

39,00

31,00

45,11

50,00

46,53

23,00

15,00

13,15

14,67

22,33

43,00

43,56

50,00

46,53

23,00

15,00

13,15

14,67

22,33

43,00

39,17

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

47,00

34,42

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

47,00

27,99

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

47,00

20,93

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

47,00

-6,83

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

43,00

43,00

0,31

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

43,00

43,00

6,25

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

43,00

43,00

11,51

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

43,00

43,00

16,11

31,00

19,00

11,00

10,07

11,00

19,00

47,00

43,00

17,77

31,00

19,00

11,00

10,07

11,00

19,00

47,00

27,00

12,91

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

35,00

27,00

27,00

7,09

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

35,00

27,00

27,00

1,13

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

35,00

27,00

27,00

-5,41

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

35,00

27,00

27,00

-4,05

50,00

50,00

50,00

50,00

31,00

19,00

15,00

11,00

3,37

50,00

50,00

50,00

50,00

31,00

19,00

15,00

11,00

9,65

50,00

50,00

50,00

50,00

31,00

19,00

15,00

11,00

14,90

50,00

50,00

50,00

50,00

31,00

19,00

15,00

11,00

19,19

31,00

18,14

13,25

11,00

13,75

22,65

50,00

11,00

67,75

50,00

35,00

19,00

11,00

7,00

11,00

15,00

26,79

73,03

50,00

35,00

19,00

11,00

7,00

11,00

15,00

43,00




110 Metodologia de Navegacion de robots moviles para deteccién de vanos y
discontinuidades en su trayectoria

78,62 | 50,00 | 35,00 | 19,00 | 11,00 | 7,00 | 11,00 | 15,00 | 35,00
84,44 | 50,00 | 50,00 | 19,00 | 11,00 | 7,00 | 11,00 | 15,00 | 35,00
89,63 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 11,00 | 7,00 7,00 | 15,00 | 31,00
95,19 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 7,00 | 11,00 | 15,00 | 35,00
94,42 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 23,00 | 23,00 | 35,00 | 50,00
87,95 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 27,00 | 23,00 | 23,00 | 35,00 | 50,00
83,21 | 50,00 | 50,00 | 35,00 | 27,00 | 23,00 | 23,00 | 35,00 | 50,00
78,89 | 50,00 | 50,00 | 35,00 | 27,00 | 23,00 | 23,00 | 35,00 | 50,00
73,65 | 50,00 | 50,00 | 31,00 | 23,00 | 23,00 | 23,00 | 31,00 | 39,00
74,72 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 39,00 | 39,00 | 39,00 | 50,00 | 39,00
80,08 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 39,00 | 39,00 | 39,00 | 50,00 | 50,00
85,63 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 39,00 | 39,00 | 39,00 | 50,00 | 50,00
90,63 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 39,00 | 39,00 | 39,00 | 50,00 | 50,00
62,87 | 50,00 | 50,00 | 39,00 | 39,00 | 43,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00
57,56 | 50,00 | 47,00 | 39,00 | 39,00 | 43,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00
52,98 | 50,00 | 50,00 | 39,00 | 39,00 | 43,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00
47,91 | 50,00 | 50,00 | 39,00 | 39,00 | 43,00 | 50,00 | 39,00 | 38,09
46,70 | 50,00 | 31,00 | 23,00 | 23,00 | 27,00 | 39,00 | 39,00 | 38,09
51,19 | 50,00 | 31,00 | 23,00 | 23,00 | 27,00 | 39,00 | 50,00 | 50,00
56,16 | 50,00 | 31,00 | 23,00 | 23,00 | 27,00 | 39,00 | 50,00 | 50,00
60,89 | 50,00 | 50,00 | 23,00 | 23,00 | 27,00 | 39,00 | 50,00 | 50,00
65,63 | 50,00 | 50,00 | 23,00 | 23,00 | 27,00 | 39,00 | 50,00 | 50,00
65,93 | 50,00 | 50,00 | 11,00 | 11,00 | 11,00 | 19,00 | 47,00 | 50,00
60,39 | 50,00 | 19,00 | 11,00 | 11,00 | 11,00 | 19,00 | 47,00 | 50,00
54,89 | 31,00 | 19,00 | 11,00 | 11,00 | 11,00 | 19,00 | 47,00 | 50,00
49,52 | 31,00 | 19,00 | 11,00 | 11,00 | 11,00 | 19,00 | 50,00 | 50,00
44,03 | 31,00 | 19,00 | 11,00 | 11,00 | 11,00 | 19,00 | 35,00 | 34,09
118,87 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 11,00 | 7,00 | 11,00 | 15,00
112,93 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 19,00 | 11,00 | 7,00 | 11,00 | 15,00
107,81 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 19,00 | 11,00 | 7,00 | 11,00 | 15,00
100,79| 50,00 | 50,00 | 47,00 | 19,00 | 11,00 | 7,00 | 11,00 | 15,00
102,53 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 39,00 | 27,00 | 23,00 | 23,00 | 31,00
106,71 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 39,00 | 27,00 | 23,00 | 23,00 | 31,00
111,71 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 31,00 | 23,00 | 27,00 | 31,00
116,75| 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 31,00 | 23,00 | 27,00 | 31,00
113,12 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 47,00 | 39,00 | 39,00 | 50,00
108,90 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 47,00 | 39,00 | 43,00 | 50,00
104,09| 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 47,00 | 39,00 | 39,00 | 50,00
23,59 | 47,00 | 43,00 | 43,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 23,00
28,49 | 50,00 | 39,00 | 43,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 31,00
33,40 | 50,00 | 39,00 | 43,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 50,00 | 47,00




Anexo A. Datos Entrenamiento

111

38,00

50,00

50,00

35,00

43,00

50,00

50,00

50,00

50,00

33,43

50,00

27,00

31,00

39,00

50,00

50,00

50,00

47,00

26,52

31,00

27,00

27,00

35,00

50,00

50,00

50,00

43,00

26,73

19,00

11,00

15,00

19,00

35,00

50,00

50,00

50,00

31,44

50,00

11,00

15,00

19,00

35,00

50,00

50,00

50,00

38,64

50,00

50,00

19,00

19,00

31,00

50,00

50,00

50,00

10,47

50,00

15,00

19,00

39,00

50,00

50,00

50,00

50,00

5,13

11,00

11,00

19,00

39,00

50,00

50,00

50,00

50,00

-1,10

11,00

11,00

19,00

39,00

50,00

50,00

50,00

50,00

-6,22

11,00

11,00

19,00

39,00

50,00

50,00

50,00

47,00

-5,64

27,00

27,00

39,00

50,00

50,00

50,00

39,00

31,00

-1,33

27,00

27,00

39,00

50,00

50,00

50,00

39,00

47,00

3,33

27,00

27,00

39,00

50,00

50,00

50,00

47,00

50,00

9,46

50,00

31,00

39,00

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

9,07

50,00

47,00

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

4,56

43,00

47,00

50,00

50,00

50,00

43,00

47,00

50,00

0,00

43,00

47,00

50,00

50,00

50,00

43,00

31,00

50,00

-4,56

43,00

47,00

50,00

50,00

50,00

43,00

19,00

27,00

83,40

27,00

50,00

50,00

50,00

50,00

27,00

19,00

50,00

81,74

31,00

39,00

50,00

50,00

50,00

27,00

31,00

50,00

80,36

43,00

43,00

50,00

50,00

47,00

35,00

50,00

50,00

84,94

35,00

31,00

43,00

50,00

50,00

47,00

50,00

50,00

86,84

23,00

19,00

50,00

50,00

50,00

47,00

39,00

50,00

89,06

11,00

19,00

50,00

50,00

50,00

50,00

35,00

50,00

117,24

19,00

11,00

15,00

50,00

50,00

50,00

50,00

39,00

115,80

50,00

23,00

19,00

27,00

50,00

50,00

50,00

43,00

113,45

50,00

50,00

31,00

31,00

50,00

50,00

50,00

50,00

109,26

50,00

47,00

39,00

50,00

50,00

50,00

39,00

50,00

110,89

50,00

31,00

31,00

50,00

50,00

50,00

35,00

31,00

112,95

31,00

23,00

31,00

50,00

50,00

50,00

35,00

27,00

107,94

47,00

35,00

50,00

50,00

50,00

50,00

19,00

15,00

106,73

50,00

43,00

43,00

50,00

50,00

50,00

19,00

31,00

105,31

50,00

50,00

50,00

50,00

50,00

47,00

35,00

50,00







ANEXO B: REDUCCION DE CARACTERISTICAS

El procedimiento que a continuacion se muestra corresponde a la simplificacion que se
realizé para elaborar el médulo fuzzy

Para la simplificacion de las ultimas 178 caracteristicas obtenidas, después de obtener el
andlisis estadistico. Se llevan los datos a EXCEL, alli se omite la variable angulo, dado
gue de este item se encarga la Red Neuronal. En el primer renglén de la tabla estan los

nombres de las sefiales, por eso este renglon se obvia.

Para proseguir con la simplificacion de datos, se tienen en cuenta solo los datos
obtenidos por los sensores de la plataforma, en Excel se aplica la opcién “Quitar

duplicados”

Fig. A.2. 1: Simplificacion 2 de datos

IZI H9- - Pruebal2.xisx - Microsoft Excel (Error de activacién de productos)
m Inicio Insertar Disefio de pagina Farmulas Datos Revisar Vista

|3 Desde Access Iy o ﬂ |Gs] canexiones 4l E L? { % =N ]
[y Desdeweb  — — o 5l & 7 ===

& Desde texto De -jhas‘ (-]rmxl-]nes —ﬂuahiﬂl _ il Ordenar Filtra Yj svanzadas Texto en Quitar
EE] fuentes existentes todo columnas duplicadas

Obtener datos externos Conexiones Ordenar y filtrar Herramie
81 - ke
A B C D E F G H 1

4 | 30,6165136 50 50 19 bl 11 15 19 39
5 | 32,7140839 50 50 a7 31 31 31 43 50
6 | 32,2811572] 50 50 50 15 15 15 23 43
7 | 35,3197137| 50 50 50 50 31 35 43 50
8 40,433986 50 50 50 50 50 50 50 50
9 34,286877] 50 a0 a0 50 50 a0 50 a0
10| 24,2895947| 50 50 50 50 50 30 50 50
11| 12,8445925 50 50 (] i) 0 0 1 18
12| 0,18663054| 50 EVN Microsoft Excel
13| 7,04203917| 50 50 .
14| 14,0362435 50 50 4,) 21 valores duplicados encontrados v quitados; 156 valores inicos permanecen.
15| 22,1138772] 50 50
16| 29,4923992] 50 50
17| 15,0778701 50 50 S0 S0 S0 50 =1 =1
18| 255744443 50 50 50 a5 50 50 50 50
19 | -10,3394825 50 50 50 50 a3 a3 50 50
20 | -24,3344672| 50 a7 43 a7 50 50 50 50
21| -42,8226946 a7 35 50 50 50 50 50 50
22 | -22,1540065) 29,729624 50 50 50 50 50 50 50
23| 86,1334383 50 50 50 50 50 50 50 50

Es de anotar que en la figura x se muestran 158 valores porgue tiene en cuenta el primer
renglon que tiene el nombre de las sefiales

Como se muestra en la Fig. A.2.1. los datos que quedan para la disefiar el médulo Fuzzy
se reduce a 157, estos se trataran de minimizar para lograr que el computo que tenga
gue elaborar el procesador sea menor y cumpla de manera Optima la tarea propuesta

Luego se separaron por colores cada uno de los datos, teniendo en cuenta las variables
linguisticas, teniendo en cuenta lo mostrado en Tabla A.2.1
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Tabla A.2. 1 Variables Linglisticas

Variable Linguistica Rango (cm) Color asignado
Choque <4 Morado

Muy Cerca 4.01 < Obstaculo < 8 Rojo
Cerca 8.01 < Obstéaculo < 17 Naranja
Alejados o No presentes 217 Amarillo

Una vez aplicado este concepto, los resultados que se obtienen, se ven en la fig X2

Fig. A.2. 2: Simplificacién por Rango en las Variables Linguisticas

e

= J" Calibri 1l c A A = == ¥ =
_‘é B — — — [y — o —
Fegar 4 N & § - | i~ h-A- EE = E£5 -
Portapape... Fuente Alineacion
Al - Je | 19
A B C u] E F G H

37 15 23 a0 ] ]
38 15 23 B0 ] ]
34 A0 35 14 15 2B, 7916635
40 a0 35 13 15 43
H a0 35 13 15 35
42 B0 B0 1 15 35
43 A0 A0 A0 15 H
44 a0 a0 a0 15 35
15 a0 a0 a0 ] o]
4 B0 B0 B0 ] ]
47 A0 A0 et} ] ]
43 a0 a0 34 39 38093681
LE] a0 a0 1 47 ]
A0 B0 1 1 47 ]
A1 H 14 1 47 ]
52 H 13 1 a0 a0
b3 H 13 1 35 34,0908251
A4 B0 B0 B0 1 15
55 A0 A0 A0 1 15
AE a0 a0 a0 1 15
A7 a0 a0 47 1 15
58 B0 B0 B0 43 ]
549 A0 a0 a0 o] ]
1) 13 1 15 a0 a0
Bl a0 1 15 ] ]
E2 B0 15 1 ] ]
B3 1 1 14 ] ]
B4 1 1 13 a0 a0
ES 1 1 13 ] 47
EE 1 1 B0 35 ]
EV 14 1 15 ] 34




Anexo B. Reduccion de caracteristicas 115

Y para acabar de terminar de simplificar, se observd, que para valores superiores a 19
cm medidos por la totalidad los sensores, la velocidad tomada por el robot es la misma
gue cuando toma el valor de 19 cm, asi que para valores donde todos los sensores de
distancia midieran 19 a mas, estos se acotaron a 19, aplicando estos 2 condicionantes se
logré que la cantidad de reglas que se debiesen implementar en la Red fuesen 68, como
lo se ve en la Fig., A.2.3

Fig. A.2. 3: Datos mayores a 19 Normalizados
Inicio l Insertar Disefio de pagina Farmulas Datas Revisar Vista

i
& Calibri 11 v A A %] v = | General -
Ea

=
EEREE R T

F‘egarg N ¥ § ~| i~ ﬁv&v = = = iE iF
_Portapape.. = | Fuente Ia | Alineacion Ia | Miumero Ia
Al
A | B

15 15 158 19 15
19 15 19 19 19
159 15 159 19 158
159 15 159 19 158
159 15 159 19 158
159 15 159 19 158
159 15 159 19 158
19 15 19 19 15
19 15 19 19 15
159 15 158 19 15

Luego, nuevamente se aplicd la herramienta de Excel “Quitar duplicados”, donde la
cantidad de caracteristicas o reglas para el sistema Fuzzy se redujo a 50, tal cual se ve
enlaFig. A.2.4
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Fig. A.2. 4; Simplificacién 3

Archivo Inicio Insertar Dizefio de pagina Farmulas [ Datos l Revisar Vista

i Desde Access i T | Conexiones % Barrar —
& n b B2 HE T

E% Desde web 'ff‘Pr-:ur:uiedades iu. Vaolver a aplicar
ﬁ Desde terto De otrai Cor_'lexiones Actualifar s Editar vinculos il Ordenar | Filtro Y;’Avanzadas Texta
fuentes existentes todo colum
Obtener datos externos | Caonexiones | Ordenar y filtrar |
AL .- £ 19
A B | ¢

E 19 19

E 19 19

i 15 19

E 19 19

E 15 19

E 19 19

i 15 19

E 19

E 19

ﬂ 15
19 19 19 19 19
19 19 19 19 19
19 19 19 19 19
19 19 19 19 19
19 19 15 19 19
19 19 19 19 19
19 19 15 19 19

15 19 19 1o (NS

Para simplificar mas el nimero de reglas, se aplicé la herramienta del vecino mas
cercano, donde valores que estdn muy cercanos entre si y que se encuentran dentro del
mismo intervalo de las variables lingiisticas, permiten tener un Unico valor, se observa un
ejemplo de estos valores en la Fig., A.2.5
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Fig. A.2. 5: Valores Cercanos dentro de un mismo

19
19

19

19

- ﬂ

19 19 19 19 19 19
19 19 19 19 19 19 19
19 19 19 19 19 a7 19
19 19 19 19 19 43 19
19 19 19 19 19 39 19
19 19 19 19 19 39 19
19 19 19 19
19 < 19 19 19

19 19 19 19 19 19
19 19 19 19 19 19

19 23 19 19 19 19 19
19 39 19 19 19 19 19
19 19 19 19 19 19 19

Se volvio a aplicar la herramienta “Quitar valores repetidos” de Excel, y el numero total de
reglas se redujo a 35 aplicadas en el Sistema Difuso

Por ultimo se separaron por nombre de acuerdo a los rangos interpuestos por las
variables linguisticas usadas en el sistema difuso
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