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RESUMEN

El presente trabajo aborda el disefio de una metodologia para la sintesis auto-
matizada de un conjunto de controladores para resolver el problema de navega-
cién colaborativa de tipo rendezvous en sistemas multirobot. Esta propuesta hace
uso del paradigma de los comportamientos analiticos. Especificamente, se abor-
da el analisis con dos robots méviles omnidireccionales con tres objetivos gene-
rales de control para dar solucién a la tarea colaborativa de rendezvous. La formu-
lacién de los controladores se define como la combinacién de tres controladores
parciales. Los dos primeros controladores parciales se obtienen de la literatura y
resuelven el problema de regulacién con evasién de obstdculos. El tercer contro-
lador parcial se deriva de una formulacién basada en comportamientos analiti-
cos para mantener una convergencia a la posicién deseada donde se especifica
un tiempo de llegada predefinido. El paradigma de los comportamientos analiti-
cos establece que la salida de cada robot (esto es, el comportamiento “natural”)
es la suma de tres comportamientos base definidos como no forzado (unforced),
forzado (forced) y aprendido (learned). Al aplicar el control por comportamientos
analiticos, el comportamiento no forzado se define como el comportamiento del
robot donde sdlo se consideran condiciones iniciales, el comportamiento forza-
do corresponde al comportamiento del robot cuando se le aplica la suma de los
controladores parciales para lograr llegar a las posiciones deseadas evadiendo
obstaculos, y finalmente, el comportamiento aprendido es el comportamiento de
los robot al tercer controlador parcial que busca modificar el comportamiento
imponiendo un tiempo de llegada. En este trabajo, se extiende esta formulacién
para el sistema de dos robots méviles omnidireccionales donde los tres objetivos
de control deben ser alcanzados. El paradigma de comportamientos analiticos
hace uso de la Programacién Genética (GP, del inglés Genetic Programming) pa-
ra construir de forma automatizada el tercer controlador parcial que da origen a
los comportamientos aprendidos en los robots. Mediante la construcciéon de una
funcién de optimizacién para guiar la busqueda del GP, se genera un conjunto
de controladores no lineales que resuelven de forma éptima los tres problemas
planteados. El sistema multirobot resuelve el problema donde el rendezvous con-
fina las posiciones finales a un area designada que ha sido desarrollada usando
poligonos inscritos. Los controladores sintetizados son clasificados con respecto
a su aptitud para resolver el problema planteado, y los mejores han sido valida-
dos numéricamente para evaluar su desempeno. Se presentan simulaciones que



pretenden mostrar la contribucién de las soluciones para un escenario en donde
se incrementa el nimero de robots que forman parte del sistema multirobot.

Palabras clave: Control por comportamientos analiticos, Navegacién auténoma,
Campos de velocidad, Redezvous, Multiples robots.
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ABSTRACT

In this work, the design of a methodology that automates the synthesis of
nonlinear controllers to solve a “rendezvous” cooperative task in multi-robot
systems is outlined. This proposal takes advantage of the analytical behaviors
framework. Specifically, the “rendezvous” problem applied to two omnidirec-
tional mobile robots with three control objectives is addressed. The formulation
of the nonlinear controllers is defined as the combination of three partial contro-
llers. The first two partial controllers correspond to state-of-the-art controllers
that solve the “rendezvous” task with obstacle avoidance. The third controller
is derived from the analytic behaviors paradigm to maintain the convergence
of the robots to the desired position while the arrival time is predefined. The
analytic behaviors framework defines that the output of each robot (this is, their
“natural” behavior) is composed of three basis behaviors denoted as the “unfor-
ced”, “forced”, and “learned” behaviors. The “unforced” is given as the beha-
vior of the robot denoted by its dynamics subject to initial conditions, the “for-
ced” behavior is the response of the robots to the application of the sum of the
first two partial controllers from the state-of-the-art, and finally, the “learned”
behaviors is given by the response of the robots to the addition of the third
partial controller which modifies the behavior to fulfill the specific arrival ti-
me policy. The formulation for the “rendezvous” cooperative task in a system
of two omnidirectional mobile robots is addressed in this work where the three
defined control objectives must be achieved. The analytic behaviors framework
applies the Genetic Programming paradigm for the automated construction of
the third partial controller that gives rise to the learned behaviors in the robots.
The construction of an optimization function that guides the search of the GP, a
set of nonlinear controllers that optimally solve the three control objectives, is
built. The multi-robot system solves the “rendezvous” cooperative task where
the desired positions are set in a designated area built by means of inscribed
polygons. The synthesized controllers are classified with respect to their apti-
tude (fitness) to solve the formulated task, and the best are selected and tested
numerically. Simulations increasing the number of robots in the multi-robot sys-
tem are provided to highlight the virtues of the proposed framework.
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Keywords: Analytic Behavior Control, Autonomous Navigation, Velocity Fields,
Rendezvous, Multi-Robot.
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INTRODUCCION

El concepto de robética se introduce en 1921 en el libro “Rossum “s Univer-
sal Robots” escrito por Karel Capek, donde se define la palabra “robota” como la
fuerza del trabajo, dando inicio a los primeros estudios relacionados con los ro-
bots. Sin embargo, fue hasta la década de los 50s que comenzaron a desarrollarse
los primeros autématas, que tan solo eran capaces de ejecutar tareas basicas y
con un consumo energético descomunal. Fue hasta la década de los 70s que la
robdtica tom¢ importancia a tal grado que los robots fueron accesibles para las
universidades alrededor del mundo, esto permitié desarrollar proyectos para
solucionar algiin problema como caminar o mover objetos pesados entre otros,
Ichikawa and Ozakil (1985).

Con el paso del tiempo la robética se volvio un campo de estudio bastante
complejo, el cual se tuvo que dividir en multiples clasificaciones segin su fun-
cién, las cuales son:

» Industrial: Son aquellos robots dentro de las industrias que sirven para
automatizar procesos.

» De servicios: Son aquellos robots que tienen como proposito facilitar ta-
reas cotidianas como la limpieza o la investigacion.

» Militares: Son aquellos robots que tienen como finalidad asistir las labores
militares o proporcionar alguna ventaja respecto a los enemigos.

» Médicos: Son aquellos robots que sirven como apoyo para las tareas de
los médicos como cirujias o analisis complejos de los pacientes, entre otras
tareas.

» Educativos: Son aquellos robots que sirven como introduccién a la roboti-
ca para personas que tienen poco conocimiento o nulo, permitiendo crear
proyectos con facilidad.
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Particularmente, dentro de la robética de servicios podemos encontrar tres
subcategorias, robots domésticos, robots de investigacién y robots de explora-
cién. Los robots de investigacién se enfocan en dos dreas principales: robédtica
humanoide y robética mévil. La robética humanoide tiene como enfoque el imi-
tar los movimientos y comportamientos de los seres humanos, mientras que la
robdtica mévil esta enfocada en imitar el comportamiento de animales e insec-
tos, [[chikawa and Ozakil(1985).

La robdtica movil tiene tres enfoques segun las caracteristicas del robot:
robodtica con ruedas, con orugas y con patas. Analizar los robots méviles con
ruedas representa una ventaja respecto a los robots con patas o con orugas, esto
debido a que el analisis matematico del modelo del robot es sencillo de represen-
tar respecto a los otros. Especificamente los robots méviles omnidireccionales,
los cuales pueden representarse con sus componentes de velocidad o posiciéon
en el eje coordenado, donde las velocidades del robot estan dadas directamente
por la entrada de la ley de control. Por esta razén, comtinmente se pueden en-
contrar trabajos usando este tipo de robots en diversos campos de investigaciéon
de la robética movil, por ejemplo, la robdtica colaborativa la cual tiene como
objetivo principal abordar problemas complejos y dificiles de resover usando
métodos cldsicos de un solo robot, Siciliano and Khatib| (2007).

De acuerdo a Bayindir| (2016), una tarea de navegacién colaborativa puede
definirse como aquél escenario en el que un robot con las capacidades de detec-
cién y localizacién pueden alcanzar un objetivo en una ubicacién desconocida
con la ayuda de otros robots. Las tareas colaborativas se clasifican en 8 principa-
les problemas, cada uno con enfoques y metodologias propias para cumplir con
sus objetivos:

» Agregacion autoorganizada (Aggregation), es la tarea de reunir un nimero
de individuos auténomos en un lugar comun, es un comportamiento bési-
co ampliamente observado en la naturaleza con muchas especies animales.
El trabajo de|Gasparri et al.[(2012), se propone un algoritmo de agregacién
de enjambre para sistemas multirobots basado en la interaccién local, los
robots mostraron un comportamiento cohesivo a través de las interaccio-
nes locales utilizando un sistema de control remoto basado en Kinect.

» Congregacién (Flocking), es un comportamiento observado en la naturale-
za en muchas especies de aves o mamiferos, que forman grandes grupos de
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individuos que se mueven juntos hacia un ubicacién objetivo comtun. En
el trabajo de Kumar et al. (2012), se disefia un sistema basado en flocking
utilizando multiples robots para la exploracién, el mapeo y la busqueda
adecuada para grandes grupos, que funcionan en un entorno desconocido
y que carecen de un marco de comunicaciones de apoyo existente y utili-
zan reglas de direccién para que el sistema multirobot avance en forma de
parvada.

Basqueda organizada (Foraging), es la tarea de busqueda colectiva, ins-
pirada en el comportamiento de colonias de hormigas, otro escenario
comunmente estudiado en robética de enjambre. En el trabajo de Otte et al.
(2013), se propone estudiar el problema de la navegacién con bisqueda
organizada, en el que un agente con una gama limitada de sensores de-
be simultdneamente: navegar hacia un objetivo global y cambiar de ruta a
medida que se detectan oportunidades de busqueda. Cada intento provoca
una desviacién de la ruta mas corta a la ruta mas larga, con consecuencias
para la longitud de la ruta, la duracién de la misién y el uso de combusti-
ble.

Agrupacion y clasificacion de objetos (Object clustering and sortering), se
refiere a una tarea donde los objetos dispersos en el entorno deben estar
agrupados. En la tarea de agrupamiento de objetos no hay un destino pre-
definido ni lugar para objetos recolectados, el objetivo es colocar los obje-
tos cerca el uno al otro mediante diversas clasificaciones. En el trabajo de
Vardy et al.|(2014), se presenta un nuevo método que permite a un enjam-
bre de robots clasificar objetos arbitrariamente ordenados en clusters ho-
mogéneos. Cada robot mantiene un punto de memoria para cada tipo de
objeto, al recoger un objeto vuelve para afiadirlo al grupo que rodea el pun-
to de almacenamiento. Otro ejemplo es el trabajo de Smirnova et al.[(2015),
el cual describe una técnica de deteccién y descripcién de puntos de refe-
rencia visuales naturales para la navegacién cognitiva de robots méviles.
Los puntos de referencia propuestos se construyen mediante el filtrado y
la agrupaciéon simultdnea de un mapa de saliencia y un mapa de puntos
que puede lograrse mediante un método visual SLAM(Simultaneous Loca-
lization And Mapping) como PTAM(Parallel Tracking And Mapping).

Formacién de patrones (Path formation), se refiere a un proceso donde los
robots pueden construir colectivamente un patrén entre multiples ubica-
ciones dentro del entorno, de modo que el tiempo necesario para llegar
a una ubicacién se minimiza. En el trabajo de |Bae et al.|(2019), se propo-
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ne un algoritmo suave de planificacién de trayectorias para multiples ro-
bots que utiliza el aprendizaje profundo que combinado con el algoritmo
CNN (Convolution Neural Network). Por otro lado, en el trabajo de Spera-
ti et al.| (2011) se estudia el problema de la exploracién y la navegacion en
un entorno desconocido desde la perspectiva de la robdtica evolutiva de
enjambre. La estrategia colectiva se sintetiza mediante técnicas de roboti-
ca evolutiva y se basa en la apariciéon de una estructura dindmica formada
por los robots que van y vienen entre las dos zonas objetivo. Gracias a esta
estructura, cada robot es capaz de mantener el rumbo correcto y navegar
eficazmente entre las dos zonas.

» Despliegue (Deployment), los robots deben desplegarse en un ambiente
sin coordinacién central. Esta tarea es empleada en el mapeo de entornos
desconocidos para sistemas de vigilancia auténomos. En el trabajo de Ali-
tappeh et al.[(2017), se propone encontrar una distribucién de un grupo
de robots en un entorno, mejor conocido como despliegue, abordando un
método de optimizacién multiobjetivo para desplegar/redistribuir robots
en el entorno usando algoritmos evolutivos, teniendo en cuenta dos objeti-
vos. El primer objetivo representa una buena estimacién de las posiciones
finales en las que se ubicaran los robots. El segundo objetivo es encontrar
el camino més corto desde la ubicacién inicial de los robots hasta estas
posiciones.

» Manipulacién colaborativa (Collaborative manipulation), los sistemas de en-
jambre permiten a los agentes ejecutar tareas mas eficientemente que re-
quiere cooperacién entre multiples individuos. En el trabajo de Bechlioulis
and Kyriakopoulos|(2018), se aborda el problema del transporte cooperati-
vo de objetos en un espacio de trabajo restringido con obstaculos estéticos,
en el que la coordinacién se basa en la comunicacién implicita estableci-
da a través del objeto comunmente agarrado. El trabajo de |Alonso-Mora
et al.| (2015), explota la deformabilidad durante la manipulacién de obje-
tos blandos por parte de robots. Un enfoque hibrido centralizado/distri-
buido restringe la planificacion centralizada a la guia global de alto nivel
del objeto para el consenso.

» Cita organizada (rendezvous), se considera un grupo de robots moéviles con
ruedas, mediante sensado y restricciones de energia, tiene la tarea de reu-
nirse en un destino comun, |[Francis Manfredi Maggiore (2016).
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Dentro de las tareas colaborativas existen dos enfoques centralizado y descen-
tralizado, el centralizado se refiere a establecer todo el control dentro de una
computadora central, la cual, le proporciona instrucciones a todos los robots in-
volucrados. El enfoque descentralizado define a cada robot como independiente,
y cuenta con su lazo de control interno, donde solo conoce las variables de los
demas robots como su posicién o velocidad. Una tarea colaborativa que que se
puede analizar mediantes métodos descentralizados es la tarea de rendezvous,
algunos trabajos que abordan este concepto son Friudenberg and Koziol (2018);
Kunwar and Benhabib| (2006); Luo et al.|(2019) y en el libro de Francis Manfre+
di Maggiore|(2016) Flocking and Rendezvous in Distributed Robotics. Al momento
de analizar el problema rendezvous, resulta que conforme el numero de robots
incrementa, generar una ley de control para forzar a todos los robots a llegar
en el tiempo deseado de forma individual se vuelve complicado. Esto genera
que al momento de plantear la mejor estrategia para resolver la tarea de navega-
cién rendezvous se comience por acotar el tiempo en el que tienen que llegar los
robots a la meta. Esto permite que se planteen nuevos métodos para analizar, y
generar una ley de control que abarque la mayor cantidad de escenarios posibles
y asi generar una solucién que no sea tnica a ese sistema.

Para analizar la problematica de rendezvous y cumplir con el objetivo de tiem-
po definido para este proyecto, se toman en cuenta los trabajos de navegacién
auténoma en robots méviles de los autores; Anggraeni et al. (2019); Colunga
et al. (2020); Becerra et al.|(2016); Chang et al. (2021); Shang and Huang|(2020);
Li et al.|[(2021); Zhang et al. (2020); | Zhao et al.| (2021). Estos articulos desta-
can en la resolucién de problemas tiempo especificos en tareas de navegaciéon
auténoma para resolver problemas especificos para sistemas de un solo robot
como multiples de ellos.

Flocking y Rendezvous son métodos distribuidos dentro de la robética, cuen-
tan con un ntimero idéntico de robots méviles con inicamente sensores a bordo
para moverse a un drea en comun usando control distribuido, también es un
problema llamado reunién o encuentro.

La metodologia de comportamientos analiticos es aplicada en|Clemente et al.
(2018); |[Penaloza-Mejia et al.[(2019); Meza-Sanchez et al.| (2019), para la sintesis
automatizada de leyes de control como expresiones matematicas explicitas. Se
toma la idea de construir comportamientos en orden de modelar y analizar el
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comportamiento completo de un sistema dindmico, como en los sistemas basa-
dos en comportamientos presente en |Matari¢ and Michaud|(2008).

De cualquier manera, en lugar de considerar un conjunto de comportamien-
tos bdsicos como instrucciones que construyen los comporamientos del robot, se
usan funciones matematicas y variables de la formulacién del problema de con-
trol para construir leyes de control no lineales. Los comportamientos analiticos
integran la Teoria de Control(TC) con un proceso de optimizacién basado en el
paradigma de Programaciéon Genética(GP).

La TC es usada para formular el problema de control y establecer la funcién
de aptitud que guiard la busqueda optimizada de controladores. La aproxima-
cién mediante GP es usada para automatizar la basqueda de controladores no
lineales usando la didmica del sistema y el disefio de la funcién de aptitud.

En este proyecto de tesis, se propone una metodologia para la sintesis de
controladores no lineales que resuelva el problema de rendezvous con evasién de
obstdculos integrando un objetivo de llegada en tiempo. La propuesta de com-
portamientos analiticos es tedricamente extendida para desarrollar un marco
general, para la sintesis automatizada de leyes de control dptimas, que resuelva
el problema descrito en un esquema distribuido.

Las virtudes de la metodologia propuesta son ejemplificadas en la configura-
cién de dos robots méviles omnidireccionales. El problema rendezvous es confi-
gurado con la construccién de un drea designada mediante poligonos inscritos
que definen las posiciones deseadas. Un conjunto de n controladores éptimos ha
sido encontrados que complé con los criterios de este proyecto. Los resultados de
simulacién son presentados para validar el desempeno de cinco de los mejores
controladores donde incrementar el namero de robots es también considerado.

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En este trabajo se propone una metodologia de disefio automatico de contro-
ladores para un sistema de robots omnidireccionales que resuelven la tarea de
rendezvous considerando las siguientes restricciones y caracteristicas:

= Se consideran al menos dos robots en un escenario libre de obstaculos.



1.2 OBJETIVOS

1.2

1.2.1

Se disena para cada robot un controlador independiente, pero se conoce
las variables de posicién y velocidad del otro robot.

Cada robot independientemente de su posicién inicial debe llegar a una
meta definada en un tiempo dado.

Los robots deben de evitar una colisién entre si.
Cada robot tiene dimensién definida por un radio constante.

Se define un procedimiento que define la posicién organizada dentro de
una zona en la que los robots deben reunirse.

Se implementa la metodologia de control por comportamientos analiticos
para la construccién controladores de navegacién que resuelvan el proble-
ma definido.

Se establece una tolerencia de tiempo para la navegacién de los dos robots.

Se validan los resultados a partir de simulaciones numéricas con escena-
rios diferentes a los utilizados para la construccién de los controladores.

OBJETIVOS

Objetivo general

Desarrollar una metodologia para la sintesis automatizada de controlado-

res analiticos que ayude resolver el problema colaborativo de rendezvous en un
sistema multirobot que contemple una restriccién de reunién con un tiempo
deseado.

1.2.2  Objetivos especificos

» Disefio de una metodologia para la sintesis de controladores que resuelva

tareas de navegacion colaborativa en sistemas multi-robot, haciendo uso
del paradigma de comportamientos analiticos.
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» Disefo de una funcién de desempeno que pérmita satisfacer los objetivos
de navegacién autonéma, evasién de obstaculos y tiempo de navegacion.

» Validacién numerica del cumplimiento de los objetivos de control para
los controladores obtenidos mediante la metodologia de comportamiento
analiticos.

» Simulacién del comportamiento del sistema multi-robot, haciendo uso del
controlador con mejor desempefio, arrojado por el paradigma de compor-
tamientos analiticos.

1.3 ANTECEDENTES

Siendo la metodologia seleccionada el control por comportamientos analiti-
cos, la cual es la fusién de teoria de control y computo evolutivo. Ademas el
control por comportamientos analiticos parte de su analisis se basa en campos
de velocidad, lo cual hace uso de funciones atractivas y repulsivas.

Un ejemplo de la aplicacién de la metodologia de comportamientos analiti-
cos que incorpora campos de velocidad para una tarea de navegacién es el tra-
bajo de Villalvazo-Covian et al.[(2021), donde se usan los campos de velocidad
en sistemas de evasién de obstaculos dinamicos. Cabe resaltar que los campos
de velocidad en sistemas dindmicos son dificiles de representar, debido a que el
campo de velocidad cambia conforme el obstdculo se mueve a la vez que el robot.
El trabajo de Villalvazo-Covian et al. (2021), parte como continuacién de los tra-
bajos de Clemente et al.[(2018); Meza-Sanchez et al. (2019), los cuales presentan
un enfoque para la sintesis automatizada de un conjunto de comportamientos
que cumplan con ciertos objetivos de control.

Esta tesis tiene como base el trabajo propuesto por |Clemente et al.| (2018),
con el cual se busca ampliar el alcance de la metodologia de control por compor-
tamientos analiticos aplicado hacia la resolucién de tareas de multirobot. Enton-
ces se vuelve indispensable generar una metodologia que permita la busqueda
y optimizacién auténoma de controladores de navegacién enfocada a conjuntos
mayores a 2 robots con evasién de obstdculos y con restricciones de movimiento.
Abordando la problematica de rendezvous dentro de las tareas de navegacion co-
laborativa para automatizar la busqueda de comportamientos que brinden una
solucién hacia el problema de navegacién de tipo rendezvous con capacidad de
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evadir obstaculos dinamicos dentro de una restricciéon de tiempo deseado para
un sistema multirobot.

El enfoque analitico basado en comportamientos analiticos fue propuesto
y definido por los trabajos de Meza-Sanchez et al. (2019); Meza-Sanchez et al.
(2019); Clemente et al.| (2018)); |Villalvazo-Covian et al.[ (2021)), en donde se han
abordado diversos problemas de control, los cuales sientan las bases para el
desarrollo de este proyecto. La metodologia de comportamientos analiticos, se
describe en Meza-Sanchez et al.|(2019), donde se establecen tres caracteristicas
principales que lo distinguen de las metodologias cldsicas de Control por com-
portamientos (Behavior-based control). Primero, define los comportamientos base
como funciones analiticas, que también pueden ser no lineales; en segundo lu-
gar, utiliza un modelo del sistema para incluir la dindmica interna; y tercero,
integra un controlador basado en Teoria de control con un proceso de apren-
dizaje que aplica Programaciéon Genética (GP, por sus siglas en inglés) para ge-
nerar comportamientos aprendidos que resuelven el problema a abordar. Un
aspecto importante de los controladores construidos con esta metodologia es
que pueden analizarse en términos del marco de la teoria de control, ya que son
expresiones matemadticas. De esta forma se puede garantizar el rendimiento del
sistema a través del concepto de la Teoria de Control denominado estabilidad en
los puntos de equilibrio. Un punto de equilibrio es una coordenada ubicada en el
espacio de estados, tal que, cada vez que el robot mévil comienza en él, perma-
necera en ese punto durante todo el tiempo futuro. La estabilidad de un sistema
se demuestra a través de un analisis matematico de la convergencia del sistema
hacia la condicién deseada. El criterio de estabilidad mas importante dentro del
enfoque de Teoria de Control es el teorema de estabilidad de Lyapunov.

En el trabajo propuesto por Clemente et al. (2018), se propone una me-
todologia analitica para desarrollar controladores que sean capaces de evadir
obstaculos con velocidad limitada para el problema de control de posicién en
robots méviles omnidireccionales. La metodologia propuesta aprovecha el en-
foque de campos de velocidad para derivar un comportamiento forzado, y una
busqueda evolutiva de comportamientos adaptativos como funciones de atrac-
cién y repulsion. En |Penaloza-Mejia et al.|(2017), esta metodologia se extendid
para resolver el problema de seguimiento de trayectoria en un sistema de do-
ble integrador; y en Penaloza-Mejia et al. (2019) para sistemas dindmicos de se-
gundo orden. Se propone un controlador Proporcional-Diferencial tradicional
con dindmica inversa para generar el comportamiento forzado, mientras que los
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comportamientos aprendidos se buscan mediante un enfoque evolutivo para una
variable de flujo acotado.

La integraciéon del método teoria de control con el enfoque de GP permi-
te la implementacién de una etapa de aprendizaje que busca el cumplimiento
de caracteristicas adicionales en el comportamiento del robot. La técnica de GP
permite la construccién de un drbol sintdctico para representar una solucién da-
da en forma de controladores no lineales; tales soluciones estain compuestas de
operadores matemdticos y funciones analiticas. Siendo la programacién genéti-
ca una técnica para resolver problemas autématicamente, sin la necesidad de
tener que explicar cémo hacerlo, es un conjunto amplio de técnicas de la compu-
tacién evolutiva. La programacion genética generalmente se representa median-
te drboles sintdcticos, lo cual facilita la interpretacién de los resultados, siendo
el modelo més usado, (Langdon and Poli (2002)).

En este trabajo, se busca brindar una nueva metodologia para la busqueda au-
tomatizada de controladores para sistemas multi-robot, como una extensién de
los trabajos de control por comportamientos analiticos. Partiendo de un analisis
basado en campos de velocidad y en un controlador parcial predefinido, obte-
nido de los trabajos de |(Clemente et al.[|(2018); Meza-Sanchez et al.|(2019). Para
asi, poder sintetizar controladores, con la capacidad de cumplir con objetivos
predefinidos y ademas conservar las caracteristicas originales del sistema.

1.4 ORGANIZACION DE LA TESIS

Esta tesis se organiza de la siguiente forma: el capitulo(2) se describen con-
ceptos preliminares para desarrollar la metodologia de control por comporta-
mientos analiticos aplicados a sistemas multirobot. También se realiza una re-
visiéon del estado del arte sobre tareas de navegacién de tipo rendezvous vy el
control por comportamientos analiticos.

En el capitulo(3) se describe la metodologia usada para resolver la tarea de
navegacion de tipo rendezvous con un enfoque multirobot. Ademds, se analiza
el trabajo que dio apertura a la realizacién de esta tesis, resaltando los aspectos
mas relevantes.
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En el capitulo(4)se analizan los resultados obtenidos para las caracteristicas
propuestas en los capitulos anteriores, asi como las estadisticas obtenidas del
proceso de simulacidn.

Finalmente, en el capitulo se exponen las conclusiones y se define el tra-
bajo futuro que se genera con la terminacién de este proyecto.
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PRELIMINARES

En este capitulo se establece el marco teérico que sustenta el problema abor-
dado por este proyecto de tesis. Se detallan los temas de tareas de navegacién
autondma en robética colaborativa, particularmente el problema rendezvous. Se
establecen los aspectos de disefio de controladores aplicando la metodologia de
los comportamientos analiticos, y se diferencia la extensién propuesta en este
trabajo para abordar sistemas multi-robot. También se definen los campos de
velocidad que describen las trayectorias de los robots dentro de un marco refe-
rencial y la teoria que fundamenta los procesos evolutivos implementados con
Programacion Genética.

2.1 TAREAS DE NAVEGACION AUTONOMA EN SISTEMAS MULTIROBOT

La robdtica colaborativa ha sido estudiada durante anos, tratando de aportar
soluciones para convertir una tarea que puede ser dificil de realizar para un solo
robot en algo sencillo usando multiples de ellos. En particular, un objetivo de la
robdtica mévil es plantear un sistema en el cual, un robot mévil es encargado
de navegar y realizar una tarea de forma auténoma. Por otro lado, la robédtica
colaborativa permite extender este objetivo a sistemas multirobot.

En Nedjah and Silval (2019), se presenta una definicién generalizada de lo
que es un sistema multirobot, abordando caracteristicas de la robética colabo-
rativa. En su trabajo titulado Review of methodologies and tasks in swarm robotics
towards standardization, menciona que los sistemas multirobot (MRS) surgieron
como una extensién de la investigaciéon sobre robots méviles. Donde, la idea
principal de los sistemas multirobot es que muchos robots pueden cooperar pa-
ra completar una tarea determinada mds rdpidamente que un solo robot mévil,

13
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actuando en diferentes lugares al mismo tiempo. Estos sistemas no s6lo explotan
un paralelismo intrinseco, sino que también pueden ser tolerantes a los fallos,
gracias a la redundancia de los robots. Algunos ejemplos son los siguientes:

En Kim et al.[(2013), se explica el problema de planificacién de movimiento
en robots moviles, el cual, consiste en determinar una trayectoria para un robot
movil desde su posicién inicial hasta su posicién final a través de un espacio de
trabajo con diversos obstaculos. Entonces, considerando obstaculos dindmicos,
estdticos o ambos, se define una trayectoria 6ptima sin colisiones entre el o los
robots y los obstaculos. Si sélo existe un robot en un entorno con obstaculos es-
tacionarios, el problema de planificacién del movimiento se reduce a encontrar
una trayectoria 6ptima sin colisiones. Sin embargo, si el entorno es complejo, es
necesario considerar la tarea de forma colaborativa y cooperativa utilizando un
equipo de robots.

Algunos trabajos donde proponen sistemas auténomos capaces de transpor-
tar cargas a traves de un zona con multiples objetos con la minima interaccién
humana, como se muestra en la Figura En [Siciliano and Khatib| (2007), se
habla acerca de los trabajos més destacados en la industria, donde se abordan
las principales tareas que cada robot, ya sea manipulador o robot mévil, debe
desempenar. Algunas de estas tareas son soldadura, ensamble de automoviles,
pintura, automatizacién de transferencias de materiales, mecanizado, solo por
mencionar algunos ejemplos de aplicaciones. Sin embargo, algunas otras tareas
requieren mayor organizacién, por ejemplo, organizar y distribuir un conjunto
de objetos, segin su color o su forma, como se menciona en Sahare and Sahare
(2010).

La tarea de mover objetos haciendo uso de sistemas multi-robot, es abordada
en Hawley and Suleiman|(2019). Ahi, se considera una metodologia para optimi-
zar el transporte de objetos de diversos tamarios usando dos diferentes métodos
para la manipulacién del objeto; empuje(“push only”) y arrastre(“grasping”),
las cuales son usadas para abordar diferentes escenarios. Cabe destacar que en
estos trabajos hay una pieza clave que los relaciona, y es, la navegacién auténo-
ma. Entonces, teniendo en cuenta que el problema que se quiere abordar es de
navegacion auténoma, se comienza a analizar la posibilidad de ejercer un enfo-
que a sistemas multirobot, sin embargo, antes que nada se debe definir que es
un sistema multirobot.

Retomando el trabajo Nedjah and Silva|(2019), se redefine el concepto de sis-
temas multirobot como robética de enjambre, debido a la necesidad disefiar un
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sistema con gran numero de agentes relativamente sencillos y fisicamente cen-
tralizados de manera que surja un comportamiento colectivo deseado a partir de
las interacciones locales entre los agentes y el entorno (véase Fig.[2.1b). Ademas,
Nedjah and Silva| (2019) define cinco caracteristicas principales de los sistemas
de robética de enjambre:

1. Un enjambre esta compuesto por robots auténomos que pueden moverse
fisicamente en un entorno e interactuar con otros objetos fisicos.

2. El control, que es distribuido en la mayoria de las aplicaciones, debe so-
portar la existencia de un gran nimero de robots.

3. El enjambre es homogéneo o heterogéneo, es decir, estd compuesto por
varios grupos homogéneos.

4. Los robots individuales deben cooperar para llevar a cabo una tarea deter-
minada.

5. Las capacidades de deteccién y comunicacion son locales y, por tanto, los
robots no tienen acceso a informacién global.

De las cinco caracteristicas de los sistemas de enjambre, se pueden usar tres
de ellas en el enfoque multirobot, siendo la primera, la cuarta y la quinta.

(a) Robot auténomo, configurado (b) Representacién de un sistema

como montacargas, capaz de mo- multi-robot, |Sahni et al.| (]2019[).
ver objetos pesados de una zona a

otra, |Sahni et a1.| (]20 1 9|).

Figura 2.1: Ejemplos de robots auténomos y un sistema multirobot
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2.2 LA TAREA DE NAVEGACION RENDEZVOUS Y SU IMPORTANCIA EN LA ROBOTICA
MOVIL

A menudo es necesario que un robot mévil intercepte y se retina en un lugar
especifico, evadiendo obstaculos estaticos o en movimiento, con el fin de satisfa-
cer objetivos de navegacion. La tarea que se adapta a dicha premisa es mediante
rendezvous tambien llamado encuentro. La tarea de encuentro se define como la
acciéon de coincidir la posicién de uno o varios objetos en movimiento dentro de
una zona delimitada, en un tiempo definido y con una velocidad determinada.
Entiéndase, que dichos objetos puede llegar a ser cualquier cosa, incluido robots
moviles.

El trabajo de Friudenberg and Koziol (2018), aborda el analisis del proble-
ma de encuentro dentro de las aplicaciones de robdtica industrial, militar, to-
pografica y de reparto han sentado las bases para la investigacién de maquinas
auténomas, como los vehiculos aéreos no tripulados (UAV), los vehiculos terres-
tres autéonomos (AGV) y los vehiculos submarinos auténomos (AUV). Su trabajo
aborda un método de guiado que combina los campos potenciales, tipicamente
utilizados para evitar obstaculos, y la navegacién paralela, un popular método
de guiado de misiles. Mds atin, propone un nuevo algoritmo unificado que per-
mite a un robot mdvil interceptor se guie hacia un objetivo en movimiento y se
encuentre con él, evitando al mismo tiempo los obstaculos en su camino. Las si-
mulaciones y el analisis muestran que el algoritmo combinado aumenta el rendi-
miento reduciendo el tiempo de contacto en la mayoria de los casos. En concreto,
se ha comprobado que proporciona una mejora del 14.4-21.3% en aproximada-
mente el 96-98 % de los casos de simulacién.

Por otra parte, Luo et al.[|(2019) aborda el problema de control de multiples
robots sin perder la conectividad con la red, la cual incluye implicaciones co-
mo el control de formacidn, la asignacién de tareas coordinadas y las misiones
robodticas cooperativas. Sobre todo, presenta un algoritmo basado en la nave-
gacioén sin coordenadas para permitir el encuentro de robots méviles distribui-
dos en cualquier nodo hacia el robot lider designado mediante el seguimiento
jerarquico de la topologia de la red inaldmbrica. Se asume que el robot s6lo pue-
de detectar y comunicarse con sus vecinos (es decir, deteccién local).

El enfoque propuesto por Luo preserva la conectividad durante la tarea de
encuentro, se adapta a los cambios dindmicos en la topologia de la red (por
ejemplo, la pérdida o recuperaciéon de un enlace de comunicacién) y es tolerante
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a los fallos de movilidad de los robots. Se analiza teéricamente el algoritmo pro-
puesto y se demostr6 experimentalmente el enfoque mediante simulaciones y
amplios experimentos de campo. Los resultados indican que el método es eficaz
en diversos escenarios realistas en los que los robots estdn distribuidos en un
entorno desordenado.

Mientras que en el trabajo de Kunwar and Benhabib| (2006), presenta un
novedoso método de planificaciéon de trayectorias para la intercepcién auténo-
ma de objetivos en movimiento en presencia de obstaculos dinamicos, es decir,
la coincidencia de la posicién y velocidad. El método de intercepcién 6ptimo
en el tiempo que se propone, es un algoritmo hibrido que aumenta una nove-
dosa técnica de seguimiento en el problema de encuentro con el enfoque de
velocidad-obstaculo, para la evasion de obstdculos. El propio algoritmo de eva-
sién de obstaculos no podia utilizarse en su forma original y tuvo que ser modi-
ficado para garantizar que la trayectoria planificada se desviara minimamente
de la generada por el algoritmo. Se demostr6 que la eficacia temporal es tangible
mediante el método de intercepcién propuesto.

Existen muchas técnicas que permiten abordar las tareas de navegacién cola-
borativa, siendo la mas importante para este proyecto la metodologia de compor-
tamientos analiticos, la cual tiene un principio basado en algoritmos evolutivos,
teoria de control y campos de velocidad, la cual se aborda a continuacién.

Figura 2.2: Ejemplo de un sistema multirobot cumpliendo una tarea colaborati-
va de encuentro, Luo et al.[(2019)
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2.3 COMPORTAMIENTOS ANALITICOS.

Un comportamiento puede definirse como una accién independiente que re-
sulta de la interaccién directa del sistema con su entorno. Este concepto se in-
trodujo para representar la inteligencia en sistemas artificiales, Brooks| (1991).
Ademas, un sistema puede mostrar comportamientos complejos cuando dichos
productores de actividad se entrelazan y ejecutan en paralelo.

Los trabajos de Mataric| (1994); Mataric| (1995) y los desarrollos propuestos
en |Arkin| (1998), llevaron a la evolucién del concepto de conductas hacia un
enfoque llamado control basado en el comportamiento. Este enfoque apunta
a resolver problemas de control dentro del campo de la robética; propone el
desarrollo de un proceso donde se combinan un conjunto de acciones o mddulos,
denominados comportamientos base, para lograr caracteristicas deseadas en el
sistema.

Este método fue desarrollado originalmente para robots que necesitan adap-
tarse a la dindmica de los entornos del mundo real sin tener en cuenta dos cosas,
(a) la dinamica interna del sistema, (b) ni las representaciones abstractas del
mundo que lo rodea, Matari¢ and Michaud|(2008)).

El diseno basado en comportamientos analiticos fue desarrollado por pri-
mera vez en |Clemente et al. (2018). En esta metodologia, el cual nombra como
Sistema de Comportamiento Natural denotando todo el sistema, esto incluye
las dinamicas no modeladas, los parametros desconocidos del sistema, tres com-
portamientos base de la metodologia y la influencia en el entorno. El control por
comportamientos analiticos propuesto por Clemente et al.|(2018) se diferencia
del enfoque cldsico de Matari¢ and Michaud|(2008) mediante tres puntos:

» Primero, se definen los comportamientos base como funciones analiticas,
que pueden ser no lineales.

» Segundo, utiliza un modelo del sistema para incluir la dindmica interna.

» Tercero, integra un controlador basado en teoria de control con un proceso
de aprendizaje que aplica Programaciéon Genética (GP por sus siglas en
inglés) para generar los comportamientos aprendidos.
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2.3 COMPORTAMIENTOS ANALITICOS.

En particular, la definicién de la metodologia de control por comportamien-
tos analiticos parte del desarrollo de problemas de control y relaciona el com-
portamiento de sistemas artificiales que gobiernan dentro del aprendizaje en
humanos. Esto apunta a automatizar y sintetizar el proceso de adquirir nuevos
comportamientos y/o modificar los ya existentes. De esta manera, el compor-
tamiento natural del sistema se puede definir mediante tres comportamientos
base:

» No Forzado: Es el sistema en si, sin ninguna modificacién, ni lazos de con-
trol.

» Forzado: Es el sistema con un lazo de control para el cumplimiento de
algtin objetivo predefinido.

» Aprendido: Es el comportamiento proporcionado mediante un enfoque
evolutivo para cumplir con objetivos de navegacion.

Ademids, dentro del comportamiento natural se pueden anadir nuevos com-
portamientos no considerados por ejemplo, perturbaciones externas. Por otro
lado, si se quiere aplicar los conceptos propuestos por Clemente et al. (2018) al
problema de encuentro, se debe tomar encuentra los parametros y modelos del
sistema para dicho problema. De esta manera, obtenemos el diagrama represen-
tativo del sistema natural como se aprecia en la figura(2.3).

Dentro del control por comportamientos analiticos, la teoria de control jue-
ga un papel importante para validar que el comportamiento aprendido cumpla
con la tarea deseada, para esto se deben cumplir tres tareas, las cuales son las
siguientes:

» El analisis de los controladores a través del concepto de estabilidad de los
puntos de equilibrio.

» La aplicacién del criterio de estabilidad basado en el teorema de estabili-
dad de Lyapunov para la mayoria de controladores encontrados.

» Asegurar que los robots involucrados siempre convergen a la posicién de-
seada, debido a los criterios de estabilidad.

Por ultimo, la optimizacién por medio de Programacién Genética debe de
considerar las restricciones del sistema asi como los objetivos de control para
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Sistema de comportamientos naturales

Parametros
Desconocidos

Interaccion
@) cniormo

Proceso de

Aprendizaje

Evolutivo

Figura 2.3: Diagrama del sistema natural para el problema de encuentro.

obtener funciones que puedan cumplir con la tarea deseada. A continuacién se
darédn algunos conceptos basicos de la Programacién Genética.

2.4 Coémputo EvorLuTivo Y PROGRAMACION GENETICA

El computo evolutivo es una rama de la inteligencia artificial, y es aplica-
do en diferentes areas de la ciencia y la ingenieria. Conformado por tres tipos
de algoritmos: Estrategias Evolutivas (ES por sus siglas en inglés), Programacién
Evolutiva (EP por sus siglas en inglés) y Algoritmos Genéticos (GA por sus siglas
en inglés), son consistentes con el objetivo de utilizar el mecanismo de la evolu-
cién bioldgica, para mejorar la capacidad de usar computadoras para resolver
problemas.

Se enfatiza el cambio de comportamiento en el nivel individual, EP enfati-
za el cambio de comportamiento en el nivel de la poblacién, y GA enfatiza la
operacién del cromosoma. Ademads, el trabajo de Ding et al.|(2013) menciona la
representacion del individuo puede variar segun los diferentes algoritmos exis-
tentes siguientes; Programaciéon Genética, Algoritmo Memético, Programacién
Genética Cartesiana, entre otros. En particular, en el control por comportamien-
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Programacion
Genética

Algoritmos
Genéticos

Programacioén
Evolutiva

Estrategias
Evolutivas

Evolucion
Diferencial

Algoritmos Evolutivos

Figura 2.4: Representacion de los algoritmos evolutivos

tos analiticos se utiliza una especialidad del computo evolutivo, que es la Pro-
gramacion Genética.

2.4.1 Programacion Genética

Generar poblacion Se ejecuta el programa >
de individuos L3y se evalua la calidad > Solucion
aleatorios de los individuos

Los mejores individuos
— de la generacién

Figura 2.5: Ciclo evolutivo basico para la Programacién Genética

La Programacién Genética originalmente fue propuesta por (1992). En
este paradigma se busca una metodologia en la cual la computadora sea capaz
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de programarse asi misma, siguiendo los procesos de la evolucién artificial, ver
Figura En este sentido, la evolucién se realiza sobre programas de compu-
tadoras o en su defecto, sobre abstracciones de los mismos, como lo son las ex-
presiones matemadticas.

2.4.1.1 Bases de la programacion genética

1 | Aleatoriamente se crea una poblacién inicial de individuos pri-

mitivos.
2 | Repetir
3 Ejecuta cada programa y se evalua su desempernio.
4 Selecciona uno o dos individuos de la poblacién con una pro-

babilidad basada en si desempefio para participar en los opera-
dores genéticos.

5 Crea nuevos individuos para aplicar operaciones genéticas
con probabilidades especificas.

6 | Hasta que encuentre una solucién aceptable o cumpla alguna
condicién de paro.

7 | Regresa el mejor individuo de toda las poblaciones.

Tabla 2.1: Algoritmo de Programacién Genética

En la naturaleza, los individuos de una poblacién compiten constantemente
con otros por recursos tales como comida, agua y refugio. Los individuos que
tienen mds éxito en la lucha por los recursos tienen mayores probabilidades de
sobrevivir y generalmente una descendencia mayor. Al contrario, los individuos
peor adaptados tienen un menor nimero de descendientes, o incluso ninguno.
Esto implica que los genes de los individuos mejor adaptados se propagaran
a un numero cada vez mayor de individuos de las sucesivas generaciones. De
igual manera, en Programacién Genética, se realiza una analogia a este proceso.
Los individuos de la poblacién que compite, son representados por programas,
que son evaluados para medir su ajuste a la solucién de un problema dado. El
objetivo es conservar las caracteristicas principales de la mejor solucién para
que al final de varias generaciones, se cumplan con los objetivos planteados,
este proceso se ilustra en la tabla

Como en la evolucién natural de las especies, la programacién genética
podria considerarse un proceso en el cual se desarrolla la solucién de un pro-
blema que puede ser dificil de resolver por métodos tradicionales, este proceso
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evolutivo artificial consiste en el aprendizaje y adaptacién al medio en el que
se encuentra, optimizando la aptitud de la especie. En este sentido, es posible
imitar el punto de vista de la genética, es decir, “la supervivencia del mas apto”.

Yu and Gen|(2010) define el disefio de la optimizacién o aprendizaje de los
algoritmos evolutivos que realizan tareas con la capacidad de adaptacién me-
diante tres caracteristicas principales:

» Poblacion: los algoritmos evolutivos mantienen un grupo de soluciones, lla-
mada poblacién, para optimizar o aprender el problema de una manera
paralela. La poblacién es un principio bésico del proceso evolutivo.

» Aptitud: Cada solucién en una poblacidén se llama individuo. El individuo
tiene su representacion génica, llamado cédigo, y la evaluaciéon del des-
empeno, llamado valor de la aptitud. Los algoritmos evolutivos prefieren
individuos més aptos, que es la fundacién de la optimizacién y convergen-
cia de este tipo algoritmos.

» Operadores: los individuos se someterdn a una serie de operaciones de imi-
tar los cambios genéticos, lo que es fundamental para buscar la solucién
en espacio.

2.4.1.2 Representacion

Dentro de la programacién genética la manera en que se representa una solu-
cién encontrada por la evolucién, es mediante arboles sintacticos, sin embargo,
existen diferentes formas de representar el arbol resultante e incluso sus partes
internas mediante algunos conceptos, los cuales son:

» Cromosoma: El cromosoma es una parte de la solucién que proporciona
algtina caracteristica al sistema general, esta representado como un arbol
sintactico, veasé figura(2.6).

» Terminal: Es aquella seccién externa de un arbol sintactico que puede
ser cualquier variable o literal que forma parte del problema, veasé figu-

ra(2.7).

» Fenotipo: Se denomina de esta manera a la solucién general, despues de in-
corporar el o los cromosomas encontrados en el algoritmo evolutivo, suele
representarse como arbol sintactico.
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» Funcién: Es aquella seccién interna de un cromosoma que proporciona
una caracteristica unica y esta compuesta por funciones aritmeticas, trigo-
nometricas, entre otras, veasé figura(2.7).

» Conjunto Primitivo: La configuracién de funciones y terminales en una
forma conjunta, representa el primer conjunto de resultados que es deno-
minado primitivo.

» Descendencia: Son los hijos (resultados), encontrados por el algoritmo evo-
lutivo que tienen las mejores caracteristicas, y dardn paso a la nueva po-
blacién, hasta que se cumpla la condicién de paro.

Expresion de
asignacién

Funcion #1 Terminal #2  Funcion #6

Terminal #1
Funcion #3 Terminal #4 Funcidon #5

Funcion #2 Funcion #4

|

Terminal #3 Terminal #5

Figura 2.6: Representacién de un cromosoma en Programacion Genética

2.4.1.3 Inicializaciéon

En la Programacion Genética se realiza un método de seleccién probabilis-
tico para generar los primeros individuos de una poblacién, los métodos prin-
cipales son; Ramped Half and half, Grown y Full por su traduccién en ingles. En
particular, cada método se refiere a como se genera cada arbol sintactico (indivi-
duo) dentro de la poblacién inicial. Los tres métodos para generar una poblacién
inicial mejor conocidos son los siguientes:

» Crecimiento (Grow): Profundidad variable para las ramas.
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Cromosoma 1 Cromosoma 2 Cromosoma 3
Begin r
- VAN }\

N /NN 7N\

‘A i 1 = X Y
N N
2 7 i 200 +
/\
4-5+ 217 i1
i=1
while (i<20) { X AndY Or Z

i=i+1;
3

Figura 2.7: Representacién de algunas funciones(operaciones aritmeticas, logi-
cas, etc.) y terminales(ntimeros, variables, letras, etc.) en programacién genética.

» Completo (Full): Misma profundidad para todas las ramas del drbol.
» Mitad y Mitad en Rampa (Ramped Half and Half):

* Se generan arboles para cada posible profundidad.

* E150% serd full y el 50% sera grow.

En la definicién que propone Yu and Gen|(2010), cada método de genera-
cién para la poblacidon incial opera con un determinado nimero de cromosomas
o individuos que en conjunto conforman una poblacién. En ocasiones es posible
saber qué parte del dominio del problema contiene las mejores soluciones, pero
en la mayoria de las situaciones, se inicializa con una busqueda ciega sobre el
espacio de la solucién, mediante una poblacién aleatoria. En particular, la razén
para una inicializacién aleatoria es que los algoritmos evolutivos son capaces de
hacer una busqueda global. Sin embargo, lo mas simple es generar cada indivi-
duo con una distribucién uniforme, aplicando operadores genéticos.

Finalmente, dentro de la Programacién Genética existe un concepto denomi-
nado profundidad, se refiere al tamafio que puede alcanzar un arbol sintéctico,
una profundidad menor indica un arbol pequeno, mientras que una profundi-
dad mayor quiere decir que el drbol sintactico sera grande.
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2.4.1.4 Evaluacion

La funciéon de desempeno es una funciéon de evaluacién que devuelve una
medida absoluta del rendimiento del individuo sobre el problema. Esto quiere
decir, que es una funcién que mide el valor del individuo en relacién con el res-
to de la poblacién. La funcién de desempenio se puede elegir dependiendo de la
tarea a resolver. Los individuos pueden enumerarse en orden de los valores mas
bajos a los mas altos de la funcién de evaluacién, y se puede aplicar una clasifi-
cacién ordinal. La clave es que el desempefio de un individuo debe representar
su valor en relacién con el resto de la poblacién, de modo que el mejor individuo
representa la mejor solucién, Thede|(2004).

2.4.1.5 Seleccion

El objetivo de la seleccidén es elegir dentro de la poblacién los individuos que
van a crear descendencian para la préxima generacién, cominmente conocido
como piscina de apareamiento. El grupo de parejas seleccionadas participa en
operaciones, haciendo avanzar a la poblacién hacia la préxima generacién acer-
cando los valores de los genes a la solucién éptima, Kumar| (2012).

Cada individuo i cuenta con una aptitud f; obtenida de la evaluacién reali-
zada. De acuerdo con la seleccién natural los individuos con mejores aptitudes
tienen mayor oportunidad de ser seleccionados, por lo tanto definimos el valor
relativo de la aptitud de cada individuo i dado por:

pi = fi
L opsize
x! '

i=1 i

(2.1)

Donde popsize es el tamafio de la poblacién, es facil comprender que
fiﬁsm pi = 1, asi podemos establecer que el individuo con p; mas alto tiene
mayor probabilidad de ser elegido. Un método comun a utilizar en la selecciéon
es el método de la ruleta, en donde cada modo matemaéatico de cada individuo
significa un espacio en una ruleta, mientras mas p;, contara con mds espacio en

la ruleta el individuo y por lo tanto mas probabilidad de ser elegido.

Una vez establecido el espacio de cada individuo en la ruleta, se procede a ge-
nerar un numero aleatorio #(0,1), el cual representa la flecha como es utilizada
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en el juego de la ruleta. Esta flecha terminara en uno de los espacios, y hay mas
probabilidad de que termine en el mas grande. Una vez que la flecha ha caido en
un espacio se selecciona el individuo correspondiente Zle p; <rand < Zf;“ll pi
El proceso se repite hasta obtener el nimero requerido de parejas para los nue-
vos individuos, |Yu and Gen| (2010). En particular, existen diferentes métodos de
seleccién cada uno con diferentes ventajas y desventajas entre cada uno, siendo

los métodos de seleccion los siguientes:

» Ruleta o reproduccién proporcional: El método de la ruleta supone que
los genes son elegidos de acuerdo a sus posibilidades cuando son iguales
a su valor de desempefio. Este proceso es un principio de eleccién similar
a la rueda de la ruleta. En la rueda de la ruleta la posibilidad de elegir
un sector es igual a la magnitud del angulo central de dicho sector. Simi-
larmente, en los Algoritmos Evolutivos la poblacién total se divide dentro
de la rueda y cada parte indica un hijo. La proporcién del desempefio de
los hijos de todo los valores de desempenio de la poblacién total determina
la probabilidad de seleccién para los genes de la siguiente generacién. La
principal ventaja de usar la estrategia de la ruleta es que nunca desecha
los genes dentro de la poblacién y proporciona una oportunidad para to-
dos los genes de ser elegidos. Una de las principales desventajas de usar
el método de la ruleta consiste en que no se puede aplicar a problemas de
minimizacién, debido a que en estos casos el algoritmo puede arrojar uno
0 mas genes apropiados, pero saturar la poblacién completa evitando que
se exploren otros genes mejor adaptados./Ahvanooey et al. (2019).

/ /

Figura 2.8: Método de seleccion de la ruleta, imagen obtenida de Méndez (2008)

» De torneo: es uno de los métodos de seleccién mas significantes dentro
de los algoritmos evolutivos debido a su gran efectividad y la facilidad
de implementacién que presenta en todas las plataformas existentes. La
estrategia consiste en n genes existentes que son elegidos aleatoriamente
dentro de una gran poblacién, y los genes elegidos compiten uno contra
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28

otro dependiendo del tamafio de torneo. El gen con mayor valor de des-
empeno es asignado como uno de la siguiente generacién. La estrategia
puede controlar la presiéon de seleccidon facilmente alternando el tamafio
del torneo si el tamano es mas grande que los genes mas debiles. También
prové una oportunidad para todos los genes de ser elegidos y retener la
diversidad, sin embardo, al preservar la diversidad se reduce la velocidad
de convergencia, Ahvanooey et al. (2019).

= F=7
F=9 Best
F=2 F=3 F=4 ) e —p ( F=9
Random F=6 Selected
F=6 individual
F=8 F-1

TS

Figura 2.9: Método de torneo, imagen obtenida de Ayoub et al.[|(2020)

» Basada en clasificaciones: Dentro de esta estrategia, los genes son prime-

ro ordenados en base a sus valores de desempefio y despues la posicion
donde seran puestos. Los mejores genes se desplazan dentro del rango N
y el peor obtiene el rango 1, de esta forma la seleccién de probabilidad es
distribuida linealmente a los genes de acuerdo a su rango, Ahvanooey et al.
(2019).

Truncada: se usa para elegir soluciones potenciales por la recombinacién
de los genes despues del método de reproduccién. En esta seleccién, los
genes candidatos son ordenados por su valor de desempefio y con cierta
proporciéon de los genes que son elegidos que mejor se ajustan y son repro-
ducidos % veces. La principal desventaja de este método de selecciéon es
que es menos sofisticado que los otros métodos de selecciéon y es muy poco

usado en la practica, Ahvanooey et al.|(2019).

Exponencial: Esta estrategia, es basada en el la estrategia truncada, don-
de se usa la estrategia de rango en una manera donde la probabilidad es
calculada exponencialmete, la base del exponente es C, donde 0 < C < 1,
Ahvanooey et al.| (2019).

Elitismo: Es comunmente usado en la Programacién Genética para asegu-
rar que los mejores individuos encontrados en una poblacién no se pierdan
en el proceso y hace posible que esten disponibles para futuras mejoras a
la nueva poblacién. La técnica de elitismo se usa donde uno o mas indi-
viduos con el mas alto valor de desempefio son copiados, sin cambios, de
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una generacioén a la siguiente. Una de las principales ventajas del elitismo
es que forma un tipo de control de crecimiento en el arbol, evitando que
se presente el problema de Bloat que resulta ser muy comun dentro de los
algoritmos evolutivos, |Poli et al.| (2008b).

Por otro lado, el Bloat es un problema de descontrol en el tamafio de un
arbol sintactico donde crece infinitamente, hasta que alcanza el tamafio maximo
de memoria disponible por la variable asignada. Mediante el elitismo, este pro-
blema de crecimiento desmesurado tiene una posibilidad menor de aparicién,
debido a que se forza a tener un arbol de menor tamafio con mejor desempefio
como individuo mejor adaptado para la siguiente generacién. En el trabajo de
Whigham and Dick (2010), se aborda el concepto de Bloat y diversas técnicas de
elitismo usadas para el control de esta problematica. En particular, se abordan
diversas maneras de control para Bloat, partiendo desde poner un limite a la
profundidad del 4rbol, hasta forzar a los individuos de mayor tamafio a migrar
a una poblacién exclusiva para mantener el control de la poblacién principal.

2.4.1.6 Operaciones Genéticas: Cruzamiento y Mutacion

Los algoritmos de programacién genética involucran dos tipos de operadores
principales: cruce y mutacién, segin |Melanie (1999); Poli et al. (2008a).

» Cruce. Este operador combina los genes de los individuos previamente se-
leccionados para crear dos individuos descendientes para la siguiente ge-
neracion. El operador de cruce imita la recombinacién biolégica entre dos
organismos, tal y como se muestra en la figura(2.10).

Se seleccionan dos resultados con el mejor valor y se cruzan entre ellos
generando un nuevo resultado (hijo), el cual es evaluado en el problema
y si tiene una buena aptitud es utilizado en una nueva poblacion, de lo
contrario es descartado.

» Mutacion. Este operador cambia aleatoriamente algunos de los bits en un
cromosoma. La mutaciéon puede ocurrir en cada posiciéon de bit en una
cadena con alguna probabilidad, generalmente muy pequena.

Dado que la mutacion siempre tiene una probabilidad menor al operador
cruce, se cambia una seccién del resultado (alelo), modificando el resulta-
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do y generando un nuevo individuo con una aptitud que podra ser mejor
0 peor.

Padre A Padre B

Cruzamiento _

& P?
® @

\

Posible Posible
hijo 1 hijo 2

Figura 2.10: Cruza

Si el algoritmo de programacién se ha implementado correctamente, la po-
blacién evolucionard a lo largo de sucesivas generaciones. La convergencia es la
progresién hacia la uniformidad creciente. Se dice que la poblacién ha conver-
gido cuando todos los genes han convergido al mejor resultado posible, Beasley
et al.[(1993).

2.4.1.7 Criterio de paro.

Es la condicién para terminar la evolucién que se debe cumplir cuando al-
guno de los siguientes requisistos se presenten:

» E] algoritmo evolutivo encontré el individuo mejor adaptado de toda la
poblacién.

» El algoritmo evolutivo alcanzé el limite de generaciones definidas.

» El algoritmo evolutivo present6 el problema de “bloat” y la evolucién se
detuvo.
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2.5 CAMPOS DE VELOCIDAD

Para navegaciéon autondéma de robots mdviles, el utilizar campos potencia-
les, es ampliamente usado debido a su sencillo procedimiento para el disefio de
control.

Vector de fuerza
atractiva: < repulsiva:

Vector de fuerza Suma

=

Uatt = Uct rep = (trep,, Uyl -]

Compensacion

omportamiento Adaptad
abilidades aprendidas:
Alcanza la posicion

Restricciones de navegacid
etc.
Seguimiento, etc. Evasién de obstaculos, etc.

Controlador basado Interaccion Controlador basado
en teoria de control en Programacion
Genética:

Ugp

Uct

Teoria de estabilidad de lyapunov

Figura 2.11: Integracién conceptual de los campos vectoriales con control basa-
do en comportamientos para desarrollar una familia de controladores.

Este acercamiento, concive la idea de combinar las fortalezas de dos campos
de fuerza artificiales; uno es el campo de fuerza disenado para cumplir condicio-
nes de estabilidad para el sistema de contro, y el otro es la fuerza para crear una
barrera potencial en cada punto de cada obstdculo. Matématicamnte, el acerca-
miento mediante campos potenciales propone la construccién de controladores
de la forma:

U=Usu+ Urep (2.2)
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Donde la ley de control:
U € Re” (2.3)

Es la suma del campo potencial atractivo U,;; € Re” para un comportamiento de-
seado con un campo potencial repulsivo U,,, € Re" forzando un movimiento de
repulsion de los obstaculos. Esta estrategia se puede expandir como la suma de
campos potenciales repulsivos m acuerdo al niimero de obstaculos, por ejemplo:

m
Urep = ZUrep,» (2~4)
i=1

La principal desventaja de este acercamiento, es comunmente causado por la
combinacién de fuerzas repulsivas ejercidas, es la posibilidad de ser atrapado
en un minimo local del campo propuesto, pueden ocurrir oscilaciones, y el ro-
bot no puede navegar a travez de obstdculos que esten muy cerca. Un analisis
exahustivo de esas y otras limitaciones de la estrategia ha sido abordado en (Cle-
mente et al.| (2018).

Dentro de los campos potenciales se modela al robot como una particula, la
cual es influida por dos fuerzas, una fuerza de atracciéon y una fuerza de repul-
sion. Estas fuerzas se pueden representar mediante un valle y una montaia, el
valle ocasiona que el robot avance hacia el punto mas bajo, si no existe ningtin
obstaculo este se deslizara en linea recta pues no existe fuerza que repela al ro-
bot. Sin embargo, si existiera uno o mas obstaculos el robot se veria afectado
por estos y la trayectoria ya no seria recta, sino que se veria influenciada por
los obstdculos dentro del camino que recorreria el robot. En la representacién
de campos potenciales, el comportamiento de la trayectoria del robot va a estar
dado por la suma de las fuerzas de repulsion y atraccioén, y el resultado final se-
ra la fuerza resultante de dicha suma. Por otra parte, una forma de representar
este método conservando sus caracteristicas es mediante velocidades en lugar
de fuerzas, a esto se le llama campos de velocidad. Al igual que con los campos
potenciales, hacen uso de fuerzas de atraccién y repulsién, la diferencia es que
la resultante no se mide en newtons, sino que es la velocidad del robot. Para
un robot mévil, se construye una funcién de potencial artificial de acuerdo con
los obstdculos y un estado deseado del robot, y el robot se mueve a lo largo del
vector gradiente, |[Urakubo|(2018). Algunos de los trabajos que abordan los cam-
pos potenciales y los campos de velocidad aplicados a la robética mévil son los
siguientes:

32



2.5 CAMPOS DE VELOCIDAD

En Urakubo (2018)), se presenta un analisis tedrico sobre la estabilidad de los
sistemas no holonémicos cuando se les aplica un método de campo potencial, y
muestra un ejemplo numérico para un vehiculo submarino no holonémico entre
obstaculos. Los sistemas no holonémicos con una funcién potencial tienen un
numero infinito de puntos de equilibrio, porque el movimiento de los sistemas
no siempre puede generarse exactamente a lo largo del vector gradiente de la
funcién potencial.

Por otro lado, [Masoud, (2013) proporciona una herramienta para realizar la
planificacién de la trayectoria a nivel de servo de un robot mévil. La capacidad
de llevar a cabo, de una manera probadamente correcta, una tarea tan compleja
a nivel de servo puede conducir a un gran aumento en la velocidad de opera-
cién, bajo consumo de energia y alta calidad de respuesta. La sefnal de velocidad
de guiado de esta etapa suele convertirse en una sefial de control mediante lo
que se conoce como controlador electrénico de velocidad (ESC). Demuestra la
capacidad del enfoque del campo potencial arménico (HPF) para generar una
trayectoria y una sefial de control probadamente correctas, restringidas y que se
comportan bien para un robot rigido y no némico en un entorno estacionario y
desordenado.

Mientras que Mohammad et al.|(2019), habla de como los temas relacionados
con la robética se han convertido en uno de los campos de investigaciéon. Entre-
tanto, los robots méviles inteligentes tienen una gran aceptacién, pero el control
y la navegacién de estos dispositivos son muy dificiles, y la falta de trato con los
obstdculos fijos y la evitacién de los mismos, debido a un enrutamiento seguro,
es el requisito basico de estos sistemas. En este trabajo se propone el método del
campo de potencial artificial (APF) modificado para que el robot evite la colisiéon
con los obstéculos fijos y alcance el objetivo en una trayectoria 6ptima; utilizan-
do este algoritmo, el robot puede correr hacia el objetivo en entornos 6ptimos
sin ningun problema al evitar los obstdculos, y también utilizando este algorit-
mo, a diferencia del algoritmo APF, el robot no se queda atascado en el minimo
local.

Como parte de la propuesta de Meza-Sanchez et al. (2019), podemos definir
que la evasién dindamica de obstaculos es una de las tareas mas dificiles en la
navegacion auténoma de los robots moviles. Puede definirse como una restric-
cién de movimiento para el robot moévil mientras busca el cumplimiento de una
posicién o trayectoria deseada dentro de un plano coordinado. En particular, el
desarrollo de controladores para robots moviles utilizando el enfoque de cam-
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pos de potencial artificial es muy atractivo debido a su sencillo procedimiento
de disefio. Este enfoque, se basa en la suma de dos controladores parciales. Una
parte del controlador (llamada fuerza de atraccién) tiene como objetivo que el
robot mévil sea conducido a la posicidn o trayectoria deseada, la segunda parte
del controlador (denominada fuerza de repulsién) intenta formar una barrera al-
rededor de los obstaculos para proporcionar una navegacién segura. Las fuerzas
repulsivas se implementan en cada celda ocupada para empujar al robot lejos de
ella. El uso de funciones armonicas permitie evitar el problema de los minimos
locales; la integracién del método del panel permite considerar obstaculos con
forma arbitraria.

Finalmente, Munoz-Vazquez et al.[(2021) presenta un novedoso esquema de
seguimiento de contornos basado en una representacién cinemadtica bien plan-
teada de robots mdviles no holonémicos de conduccién diferencial. En primer
lugar, una agregacion difusa de conjuntos espaciales en entornos desordenados
permite disefiar un campo de velocidad para codificar el vector de velocidad
deseado que apunta al objetivo (el contorno). Asi, la trayectoria resultante evita
los obstdculos mediante la combinacién de campos de velocidad espacialmente
distribuidos que permiten la navegacioén del robot de forma suave.

34



MEeTODOLOGIA

En este capitulo se desarrolla la metodologia utilizada en este proyecto, se
describe el trabajo propuesto por |Villalvazo-Covian et al.| (2021), en donde se
plantea la base del control por comportamientos analiticos aplicado a sistemas
de un robot y uno obstdculo dinamico. Enseguida, se propone la extensién de
dicho trabajo a sistemas multirobot enfocado al problema de encuentro. Para lo-
grar los puntos anteriores, el problema de encuentro se restringe a un conjunto
de escenarios y se define una métrica de rendimiento para esta propuesta. Final-
mente se describe el uso de la herramienta computacional para el desarrollo y
simulacion de este trabajo.

3.1 CONTROL DE POSICION CON EVASION DE OBSTACULOS DINAMICOS EN ROBOTS
MOVILES OMNIDIRECCIONALES

La evasién de obstaculos dindmicos es una de las tareas mas desafiantes en
la navegacién auténoma de robots moéviles. Puede ser definida como una res-
triccién de movimiento para el robot moévil mientras biisca cumplir con una
posicién deseada o trayectoria dentro de un plano coordenado. En particular,
el desarrollo de controladores para robots mdéviles usando campos potenciales
es llamativo, debido a su procedimiento sencillo de disefio. Este acercamiento,
inicialmente fue propuesto por Khatib| (1980) y |[Khatib (1985), consiste en la su-
matoria de dos controladores parciales. La primer parte del controlador parcial
(llamada fuerza atractiva) tiene el objetivo de conducir al robot mévil a una posi-
cién deseada. Mientras, que la segunda parte (se denota como fuerza repulsiva)
intenta formar una barrera alrededor del obstdculo para proveer una navegacién
segura.
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La idea fue aplicada por Borenstein and Koren (1989),usando una cuadricula
de celdas. Asi, las fuerzas repulsivas son implementadas en cada celda ocupada
por un obstdculo, y de esta forma forzar al robot a alejarse de él. La construccién
de un campo potencial artificial usando funciones armoénicas fue propuesto por
Kim and Khoslal (1992). Usar esta clase de funciones permiti6 evitar el proble-
ma del minimo local, donde, se encuentra un punto de equilibrio suboptimo
y el error del sistema no es cero. La integraciéon del método de panel permite
considerar obstaculos con figuras arbitrarias. Debido a que el método de panel,
es basicamente una aproximacién numérica que se basa en el uso de elementos
discretos en la superficie de un objeto y luego prescribe un elemento de flujo
(como un vértice, un doblete, una fuente o un sumidero) en cada elemento que
cumpla ciertas condiciones de contorno.

La aplicacién de la técnica de modos deslizantes para el disefio de campos
potenciales en robots mdviles omnidireccionales fue presentado en /Guldner and
Utkin| (1995). El uso de un método de campos potenciales, donde el objetivo y
el obstaculo son dindmicos, fue propuesto en Ge and Cui| (2002). Inspirado por
el método de campos potenciales, el uso de médulos interconectados jerarquica-
mente que comandan la direccién del movimiento en un robot mévil fue presen-
tado en Zavlangas and Tzafestas|(2003). Como los médulos son acciones para el
robot, donde dos controladores fuzzy dictan la direccién y velocidad del robot
movil. La regulacién de una fuerza virtual relacionada con la distancia entre
el robot y el obstaculo es hecha en Eun Soo Jang et al. (2005) usando un algo-
ritmo de control de fuerza de impedancia. En |Osorio-Comparan et al. (2016),
fue presentada la combinacién del campo potencial artificial con una evasién de
minimo local (LMA).

En [Clemente et al. (2018), se introduce el paradigma de comportamientos
analiticos para representar campos atractivos y de repulsién de velocidad en el
espacio de trabajo de un robot mévil. La idea es disefiar un controlador que evite
colisiones entre el robot y un obstaculo en movimiento. Basado en el trabajo de
Clemente et al.[|(2018), un controlador proporcional tradicional ha sido usado
como la fuerza atractiva hacia la posicién deseada; y, el paradigma de programa-
cién genética ha sido implementado en la bisqueda de controladores parciales
que evaden colisiones con obstaculos estdticos. Asi, el objetivo es proponer un
nuevo controlador parcial que permite la construccién de campos repulsivos de
velocidad alrededor de un obstaculo circular en movimiento. De forma que la
estabilidad asintética global del robot mévil se conserve. Es decir, asegurar que
el robot moévil siempre converge a la posiciéon deseada.
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- OO @ MOVILES OMNIDIRECCIONALES

El anélisis de la dindmica en lazo cerrado del robot mévil controlado, y las
propiedades de la funcién repulsiva, permite el cumplimiento simultaneo de los
desafios de la evasion de osbtaculos. La funcién repulsiva propuesta aprovecha
las propiedades del logaritmo natural, el cual, al ser la inversa de la funcién
exponencial, exhibe un crecimiento al infinito conforme su argumento tiende
a cero. Esta funcién es usada para relacidnar las distancias del robot mévil al
obstaculo y la posiciéon deseada. El controlador propuesto cuenta con un anali-
sis de estabilidad mediante la teoria de Lyapunov, de esta forma, se garantiza el
cumplimiento de los objetivos de control, ademads, el controlador esta conforma-
do por dos partes principales. La primera parte, un controlador parcial de atrac-
cién tipo Proporcional-Diferencial, obtenido de la literatura. La segunda parte,
un controlador parcial de repulsidn, el cual fue obtenido aplicando el paradig-
ma de comportamientos analiticos. Asi, este controlador de evasidn, es aplicado
en un escenario donde existe siempre un robot y al menos un obstaculo.

3.1.1 Sintesis de control

>-<

Figura 3.1: Representacion del sistema de navegacién de un robot mévil con
evasion de obstdculos dinamicos

Para el disefio del controlador se utiliza la representacién que se muestra
en la figura(3.1), en un robot omnidireccional la dindmica es directamente la
entrada de control, ver la ecuacién . Donde, las variabes que conforman el
controlador son: u es la entrada de control, § es la dindmica del sistema, g(t) es
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la posicion del robot, q,; es la posicién deseada, p es el radio del obstdculo y O
es la posicién del obstaculo.

El desarrollo de esta propuesta consta de dos objetivos de control, el primer
objetivo de control esta dado por la ecuacién(3.2), cuyo cumplimiento garantiza
que el robot va a llegar a la posicién deseada en tiempo infinito. En otras pala-
bras la funcién atractiva debe ser asintética y que garantice la convergencia a la
meta.

qg=u. (3.1)

Itm g(t) = 4q (3.2)

t—o00

Mientras, que el segundo objetivo de control es la evasién de un obstaculo
dindmico circular. Donde la evasion se define en la ecuacion(3.3) cémo la distan-
cia mayor al radio del obstaculo.

lg-d’ll>p, (3.3)

En terminos generales, la dindmica del robot mévil es la suma del contro-
lador de atraccién mas el controlador de repulsién, formando parte de un con-
trolador general, el cudl garantiza que el robot evadé siempre los obstaculos y
siempre llega a la meta, salvo cuando el obstdculo esta en la misma posicién que
la meta.

3.1.1.1 Controlador propuesto

Se define el controlador de navegacién cémo u, siendo § el error de posicién
entre el robot y la posicién deseada. El controlador de atraccién esta compuesto
como Kg, donde K es una ganancia, de forma que K > 0 € R?*? es una matriz
diagonal definida positiva.

u =1<c7+4)<q,d5>[ 2 ] (3.4)

_x“’l
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El controlador dado en la ecuacién(3.5) constd de dos variables q y d°, la
variable g es la posicién actual del robot, mientras que la variable d° es posiciéon
de la frontera del obstdculo dindmico. En particular, la distancia entre el robot
y la frontera del osbtaculo es de la forma || g — d° ||. Por otro lado, el controlador
de repulsion esta definido como se aprecia en la ecuacién(3.5).

¢(q,d"°) =Re(In(ll g—d°l)) (3.5)

De este modo, la frontera del obstéculo esta difinida por la ecuacién(3.6)), con
el obstdculo de radio p. Esta ecuacion arroja un vector distancia entre el robot y
la frontera del obstdculo el cual depende de la posicién actual del robot.

(3.6)

Finalmente, el vector de errores de posicién esta dado por la ecuaciéon(3.7)), que
es el controlador de atraccién sin el vector de ganancia K.

=[xa—x va-9]" (3.7)

3.1.1.2 Analisis de convergencia

Ahora, conviene analizar la convergencia del controlador parcial y asi verifi-
car que cumpla con los objetivos de control de evasién y navegacion.

Teorema 1: Dada la dindmica en lazo cerrado definida por la ecuacion(3.1)
para la cinematica del robot mévil omnidireccional, basado en las ecuaciones

(3-4) y (3.5), es global y asintéticamente estable.

Prueba: Aplicando la funcién cldsica de Lyapunov, siendo una funcién
cuadratica candidata V(§) = %qTq > 0 al aplicar su derivada queda cémo;

V(§) = -4TK§ < 0. Donde K > 0y es una matriz diagonal definida positiva.

La dindmica del sistema se representa mediante las ecuaciones(3.843.9), de
esta manera, se puede analizar la estabilidad del sistema al aplicar el anélisis
de estabilidad de lyapunov y verificar si le funcién candidata es estable o no.
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Dentro de estas expresiones matemadticas, kj; y ky, son ganancias constantes

pertenecientes a la matriz diagonal definida positiva K
(3.8)

%1 = ki % —Re(In(] - d°])) %,
(3.9)

Xy =~k %) -|-Re(ln(|| q-d° ||))f1

A partir de la funcién cuadratica candidata de Lyapunov presente en la ecua-

cién(3.10), se procede a analizar la estabilidad del sistema.
(3.10)

Al aplicar la derivada a la funcién V(§), nos queda la expresion de la forma:

(3.11)

Tomando en cuenta que § esta representada mediante la ecuacién(3.12) y §
es la dindmica del sistema representado en las ecuaciones(3.8|y [3.9), podemos

sustituir las ecuaciones(3.843.943.12) en la expresién obteniendo la ecua-
ci6n(3.13).

q=[% %2 (3.12)
1 ; 2 oeq| X
V(q) = 5([X1 Xz][ f; ]+ (%1 xz][ f; ]) (3.13)
Resolvemos la ecuacion(3.13) para obtener la expresiéon
X (3.14)
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Simplificamos la ecuacion(3.14), para dar pasé a la ecuacioén(3.15).
(3.15)

V(@) =3 (2(0h)+2(5h)

Reducimos la expresién para obtener la siguiente ecuacién:

V(q) = %1%, + %%, (3.16)

Ahora procedemos a sustituir la dindmica del sistema en la ecuacién(3.16|

V(q) = % (k% —Re(In (Il = d° 1)) %2) + % (koo %2 + Re(In (Il g - d° 1)) %1 )
(3.17)

Resolvemos la ecuacion(3.17):

V() = —ki1 % -Re(In(|| g = d°|l)) %1%, — kpo%5 + Re(In([ g —d° [|)) 1%, (3.18)

Simplificamos la ecuaciéon(3.18) y obtenemos la ecuacion(3.19).

V(§) = k11 %1 — koo %5 (3.19)
La ecuacién(3.18) es equivalente a tener la forma de la expresién
. N I PR R [ I
V(q) =[x xz][ 0 |7 H ! ] (3.20)
22 X2
Lo que se puede representar como:
V(§)=-4"Kg (3.21)
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Demostrando asi, que la funcién candidata de lyapunov cumple con las con-
diciones de la prueba para el Teorema 1. Como se puede denotar en la expre-
sién(3.18), sin importar la funcién que componga el controlador de repulsion
1(g,d"®), mediante lyapunov se asegura que el robot mévil siempre va a llegar
a la meta, dicho de otra forma, el controlador de repulsién no afecta la conver-
gencia del sistema.

3.1.1.3 Analisis de repulsion

Teorema 2: En relaciéon con el controlador propuesto para el robot mévil
omnidireccional abordado en las ecuaciones y (3.5). Se evita la colisién con
un obstédculo circular solido de radio p con la restriccién que siempre la distancia
entre el robot y la frontera del obstdculo es mayor al radio del obstaculo || g —

do |I> p.

Prueba: De esta manera, como se establece en el teorema 1, la funcién de
repulsion (3.5) no afecta la estabilidad del controlador 3.4} Es importante desta-
car que el controlador de repulsién se divide en tres casos de andlisis, como se

muestra en la figura(3.2).

[ Gasos ) u=rgere(nla-a))| 2 |

(Casol F———llq-d°|=1 Re(In(|lq-d’ ) =0

Caso2 J———{llq-d°|>1 Re(In(|lg—d°[l)) >0

(Caso3 J———llq-d’|<1 Re(In(|lq-d°[))) <0

Figura 3.2: Casos de andlisis del comportamiento general del sistema de evasién
de obstaculos dindmicos.
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y(t,)m]

y(t)m]

0.5¢

» El primer caso, se presenta cuando la funciéon de repulsiéon es nula,

¥(g,d%) = 0. Esto significa que la distancia entre el robot y el obstéculo
es igual a 1 unidad, || g —d° ||= 1, por lo tanto, la tnica fuerza que actua
es la de atraccion. Esto quiere decir que la funcién de repulsién es cero y
significa que no hay colisién, por lo que la tnica fuerza es la del contro-

lador de atraccién. En la figura(3.3) se puede apreciar el comportamiento
del robot cuando el objeto esta alejado.

El segundo caso, existe cuando la fuerza de atraccién es 1(g,d°) > 0. Esto
significa que la distancia entre el robot y el obstaculo es mayor a 1 unidad,
| g—d° ||> 1. Significa, que el obsticulo esta bastante alejado del robot
y no hay necesidad de evadir algo. En este caso, la estabilidad asint6tica
permanece y el robot llega a la posiciéon deseada. El comportamiento que
presenta es el mostrado en la figura(3.4).

: : 11— :

—Trayectoria —Trayectoria

+q(0) — +q(0)

*WMR E o5l WMR

* Meta & [ Meta

; e o
//" ////
o - | | | | 1 4 | | |
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8
x(t, )] x(t)[m]

(a) Simulacién en tiempo t; (b) Simulacién en tiempo t,
10— : 10— :

—Trayectoria —Trayectoria

+q(0) = +q(0)

- WMR - WMR

0'57°Meta P :Ero'SVMeta /,//)
_ = -
op o~ o o~
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8
X(tg)[m] x(t,)[m]
(c) Simulacién en tiempo t3 (d) Simulacién en tiempo 4

Figura 3.3: Trayectoria del robot al suceder el caso 1 de la figura 1)

» El tercer caso se presenta cuando el robot mdvil se mueve cerca del

obstaculo, lo que significa que la distancia entre el robot y el obstaculo es
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menor a 1 unidad, || g —d° ||< 1. En este sentido, se debe realizar un anali-
sis profundo debido a que se generan tres casos especiales. En este punto,
cuando el controlador de repulsién incrementa su fuerza, el de atracciéon
la disminuye y cuando el controlador de atraccién la aumenta el de repul-
sién es el que se hace mas débil, esto conforme el robot se acerca o aleja
del obstédculo. Este analisis, considera la dindmica en lazo cerrado del ro-
bot mévil, que se aprecia en la ecuacién(3.4).

Cuando sucede el tercer caso, donde || g —d° ||< 1 pueden pasar tres esce-

narios, al analizar la ecuacion(3.4) y separarla en sus componentes, se puede
entender la decisién que debera tomar el robot, basada en las situaciones de la

figura(3.5).

: : 1 : :
—Trayectoria —Trayectoria
a -q(0) a -q(0)
-WMR - WMR
"_,T—O'SVMeta :_,?\10'57°Meta
= = .
of oL —
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8
x(t, )] x(t,)[m]
(a) Simulacién en tiempo t; (b) Simulacién en tiempo ¢,
10— : 10— :
—Trayectoria —Trayectoria
= -q(0) T -q(0)
< WMR - WMR
:?00'57°Meta /o :}O'SVMeta /7
= - = -
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8
X(tg)[m] x(t,)[m]
(c) Simulacién en tiempo t3 (d) Simulacién en tiempo t,4

Figura 3.4: Trayectoria del robot al suceder el caso 2 de la figura 1)

Nota: Se recuerda que la posicién deseada no se encuentra dentro del radio
del obstéculo, esto porque no hay solucién que pueda satisfacer ambos objetivos
de control de manera simultanea y la condicién del segundo caso de la figu-
ra(3.5) no puede ser cumplida.

44



3.1 CONTROL DE POSICION CON EVASION DE OBSTACULOS DINAMICOS EN ROBOTS

2

Analisis / Kg> ¢(q}d6)
Primero

—kzz% <ip(q,d°%) < kll%

Segundo PR
1= 71%1 _ 1 112 5
e —0 ] ="ku-g;In*(llg-4%l) <0
X = _ 1102 5
Tercero %) = oy —1 V2 =~k —g-In (Ilq—d"ll)<0

Figura 3.5: Anélisis del tercer caso de la figura(3.2), dividido en tres posibles
resultados.

El primer caso de andlisis se d4 cuando K4 > ¢(q,d°), entonces la funcién
atractiva es més grande que la repulsiva, lo que ocasiona que a medida que el
robot se acerca al obstdculo su velocidad disminuya y la funcién de repulsién
incremente su valor.

El segundo caso de analisis, ocurre cuando el umbral entre ambas funciones
se cruza, —kzzf;—f <(q,d%) < k“%. Entonces el cumplimiento de la condiciéon
genera un campo de velocidad opuesta al obstaculo, causando que la evasién de
colision se cumpla.

El tercer caso de andlisis se divide en dos partes.

» La primera parte sucede cuando la dindmica de ¥, persiste y %, es cero.

» La segunda parte sucede cuando ¥, es igual a cero y X, persiste.

Esto quiere decir que cuando el error (¥) en alguno de los ejes sea cero, el
movimiento hacia la posicién deseada continua en el eje que no es cero. De es-
ta forma se garantiza que la evasién del obstdculo siempre va a existir, mientras
que el obstaculo no este posicionado en el mismo lugar que la meta. Cabe sefialar
que ambas condiciones de evasion y repulsién no se pueden cumplir simultanea-
mente, esto implica cuando el obstdculo y la meta ocupan el mismo espacio en
un mismo tiempo.
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En el momento que se presenta el caso 3 de la figura diagrama(3.5)), los cam-
pos de velocidad forman una superficie como la de la figura(3.6), compuesta de
la funcién de atraccién siendo la zona en forma de valle y la repulsién en forma
de cresta. A partir, de la forma de esta superficie se puede concluir que el robot
seguira la trayectoria 6ptima, hacia la posicién deseada evadiendo el obstdculo.

BCampo de velocidad
() Obstéculo

Figura 3.6: Superficie generada mediante los campos de velocidad para el caso 3

La superficie de la figura(3.6) es generada por el campo de velocidad que se
crea para un robot con las condiciones; posicién deseada en (0.5,0.5), radio del
obstaculo p = 0,02, obstdculo en la posicién (0.25,0.25). En este caso el obstdcu-
lo permanece fijo, para poder representar el campo de velocidad. En el escenario
donde el obstdculo se encuentre en movimiento es dificil de generar una repre-
sentacion grafica, esto, a causa de que cada vez que el robot y el obstaculo se
mueven, se genera un campo de velocidad totalmete diferente al del tiempo an-
terior. De esta manera con el obstdculo fijo se puede generar una idea de como
se comportard el campo de velocidad instantaneamente al agregar un obstaculo
en movimiento.

3.1.2 Resultados de simulacion

El controlador de navegacion propuesto en (3.4)-(3.5) es evaluado a traves
de simulaciones numéricas. Finalmente, el obstdculo describe un movimiento
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circular respecto al tiempo, con un radio p = 0,02. El comportamiento natural
del sistema causa que el robot evite con premeritaciéon el obstaculo, antes de que
este pueda colisionar, aun estando ambos en movimiento, como se muestra en

la figura(3.7).

Se usaron las condiciones iniciales de la tabla(3.1) para generar la figura(3.7).
Cuando el robot esta a punto de colisionar con el obstdculo que presenta una
trayectoria circular y que interfiere en la trayectoria del robot, el robot puede
evitar la colisién con premeritacion.

Simbolo | Condicién inicial | Valor numerico
q(0) [x(0), »(0)]" [-1,5,-1,5]"
qd (x4, va]” [1,2,1,4]T

0 [0y, 0,]T [cos0, —sin0]T

Tabla 3.1: Condiciones iniciales usadas para la simulacién de

2 2 2
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Figura 3.7: Visualizacién secuencial de la navegacién del robot mévil usando el
controlador u con evasion de obstdculos dindmicos de la ecuaci6n(3.4).
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3.2 SISTEMA MULTIROBOT CON EVASION DE OBSTACULOS DINAMICOS PARA LA NA-
VEGACION AUTONOMA ENFOCADA EN EL PROBLEMA DE ENCUENTRO APLICAN-
DO CONTROL POR COMPORTAMIENTOS ANALITICOS

-
>

Figura 3.8: Nuevo escenario con 2 robots que deben llegar a un drea especifica
en un tiempo dado.

Cuando se usa la metodologia de comportamientos analiticos se le “ensefia”
al robot a cumplir objetivos predefinidos, en este caso a evadir el obstaculo
dindmico. Principalmente, se propone que un robot puede ser interpretado co-
mo obstdculo visto desde la perspectiva de otro robot. Esto debido a que los
controladores de evasién propuestos por Villalvazo-Covian et al.[(2021) y Meza-+
Sanchez et al.[{(2019) pueden ser ligeramente modificados, para ser aplicados en
sistemas multirobot, solo basta replantear los obstdculos dinamicos como robots.

Una de las ventajas de la metodologia abordada, es que se puede sumar ob-
jetivos de control a los controladores sin afectar su convergencia. Permitiendo
ampliar la metodologia para ser resolver tareas colaborativas en sistemas mul-
tirobot y a su vez cumplir con nuevos objetivos de navegacién. A continuacion,
se disefia una versiéon modificada de la metodologia de control por comporta-
mientos analiticos aplicado a sistemas con obstdculos dindmicos, para analizar
y resolver la tarea de encuentro.
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Se propone el escenario de dos robos que se deben evadir mutuamente y lle-
gar a un punto de encuentro en un mismo tiempo. Se considera este escenario,
debido a que se pretende generar una forma general para ser aplicada hasta n
robots. Se redefine el controlador propuesto en la ecuacién(3.4), este nuevo con-
trolador servira como la regla de aprendizaje para ser usada en la metodologia
de comportamientos analiticos.

A partir de ahora, el comportamiento no forzado del sistema es la dindmica
del robot sin ninguna entrada de control, siendo q = u. Mientras que el compor-
tamiento forzado sera el controlador de la ecuacion(3.4), donde la funcién de
repulsion((g,d'?)) propuesta en la ecuaci(’)n sera modificada por el contro-
lador obtenido del trabajo de [Meza-Sanchez et al.|(2019), quedando nuestra u
como se muestra en la ecuacion(3.25).

Por otra parte, el comportamiento aprendido sera encontrado mediante la
metodologia de control por comportamientos analiticos y se representara de la
forma, u;,.

Finalmente, los objetivos de control son los siguientes:

» El primer objetivo de control es el de navegacién, los dos robots deben
llegar siempre a la meta.

» El segundo es el de evasion, los robots siempre se deben evadir entre ellos.

» El tercer objetivo de control es el de tiempo de navegacién, ambos robots
deben llegar a la meta en el tiempo especificado sin importar su posicion
inicial.

3.2.1 Formulacién de las posiciones finales

Se propone, disefiar un sistema de navegaciéon que considere las restricciones
del problema de encuentro, el cual consiste en dos robots méviles posicionados
alrededor del cuadrante coordenado I, con el objetivo de llegar al mismo tiempo
a la meta. La meta se disefila como un &rea circular, donde cada robot tendra
una posicioén final. Esta posicion, se disefia a partir de poligonos inscritos, y asi
generar las posiciones deseadas de n.
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La figura(3.8) muestra como se ubicaran los robots en posiciones alrede-
dor de la zona de meta, donde, mediante el controlador porpuesto en la ecua-
ci6n(3.24), ambos robots deberan llegar como se muestra en la figura(3.8) al
mismo tiempo y a su vez evadirse entre ellos.

Partiendo de las coordenadas de un drea de reunioén, se generan los puntos
donde los robots debe llegar. Basado en la ecuaci6n(3.23), se define un vector de
rango 27“ hasta 2.7, donde n es la cantidad de robots involucrados en el sistema.
Haciendo uso de la geometria involucrada en un poligono inscrito, donde las
ecuaciones y nos proporcionard las posiciénes deseadas en el eje
X y el eje Y respectivamente. Dicho poligono tiene rango que va desde 0 hasta
2 -1, con incrementos dependientes del nimero de robots involucrados, como
se muestra en la ecuacion(3.22).

2
0= —i, i=1,..n (3.22)
n

De esta manera, se utiliza la variable 6 para plantear las condiciones iniciales
para cada robot moévil, usando poligonos inscritos para disefiar un area donde
los robots deben llegar. Mediante esta premisa se pueden calcular pas posiciones
deseadas con la ecuacién(3.23) para i robots.

qy = [x. +1-c0s(6;),y. +r-sin(6;)]7, (3.23)

Donde x, y y., son las coordenadas en cada eje respectivamente para la posicién
deseada del drea, i es el indice de cada robot, r es el radio del drea de convergen-
cia, proponiendo el circulo como area deseada y donde # es el nimero de robots
involucrados y r = 0,1.

3.2.1.1 Poligonos inscritos

La principal razén de disefiar las posiciones deseadas mediante poligonos
inscritos consiste en la sencilles para formar figuras haciendo uso de puntos dis-
tribuidos alrededor de un circulo. La caracteristica de aplicar esta metodologia
en sistemas multirobot es que habre la posiblidad de organizar grupos de robots
en diversas formas basadas en figuras geometricas. En el caso de aplicacién de
dos robots moéviles, la figura formada no es en si una figura sino una linea como
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se muestra en la figura(3.9a), si se incrementa el namero de robots equivale a
aumentar el numero de puntos dentro del circulo, por ejemplo, en el caso de
tres robots la figura formada seria un triangulo como se ve en la figura(3.9b),
mientras que en el caso de cuatro robots seria un cuadrado como se aprecia en
la figura(3.9¢) y asi sucesivamente. Sin embargo, esto no se limita a una sola fi-
gura, mediante poligonos inscritos se puede incorporar multiples figuras en un
mismo escenario como se muestra en la figura(3.9d).

() (d)

Figura 3.9: Representacion de los poligonos inscritos en una circunferencia apli-
cados en el sistema multirobot

3.2.1.2 Diseiio del controlador general del sistema de encuentro

Para cumplir los objetivos de nuestra propuesta, redefinimos el controlador
propuesto por|Villalvazo-Covidn et al.|(2021) y agregando un tercer controlador
parcial y asi obtener la ecuacién(3.24). Dicho controlador es aplicado a cada
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robot y el algoritmo evolutivo debe encontrar una solucién para que el sistema
multi-robot cumpla los objetivos proupestos.

up =K' (qj~q') +9(q', diéﬁ)[ _z};;__yxi) l (3.24)

Por otro lado, el controlador general para el control de posicién del robot
movil, esta dado por la ecuacién(3.25), donde se incorpora el controlador parcial
de la ecuacién(3.24) y el controlador encontrado por comportamientos analiti-
cos uj,

u= u} +uy, (3.25)

Donde 1, es el controlador que se debe encontrar mediante el paradigma de
comportamientos analiticos.

Mientras que el controlador parcial de evasién originalmente propuesto en
la ecuacién representado como (g, diﬁﬂ) ha sido reemplazado por el con-
trolador de evasion ug,4 del trabajo propuestos por Meza-Sanchez et al.| (2019)
que se aprecia en la ecuacién(3.26)), con unas lijeras modificaciones para manejar
solamente valores reales.

$(q', ") = Re(In(abs(In(cos((In(llg" —4'"II))))) )x(in (I 4" = ™" 1)), p € {1,2)
(3.26)

Con 6 = [o,, oy]T siendo la distancia del robot acual a la frontera robot anterior y

lq—d iof || como la distancia del robot mévil hacia la frontera del robot anterior.

Para calcular la frontera de los robots d'%’ partimos de la ecuacién 1 , asi
obtener la distancia entre ambos robots y evitar que colisionen.

p(a'-9)

do=o4+— "1
llg* - ol

(3.27)

En el caso de caso de 2 robots el analisis para obtener cada distancia seria
dada como se muestra en las ecuaciones (3.29).
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i A2
o, Pla =)

162 _
S PO (528
X i_é\l
420 = o! —1(? ”II) (3.29)
q —0

3.3 CONSIDERACIONES PARA EL DISENO DEL COMPORTAMIENTO APRENDIDO

El comportamiento aprendido es propuesto mediante un proceso de Progra-
macién Genética. Para esto es necesario, definir la funcién de aptitud, las funcio-
nes y terminales que se utilizardn para generar los arboles sintacticos, asi como
los escenarios de entrenamiento

3.3.1 Funcibn de aptitud

En esta seccién se propone la funcién de aptitud, la cual sera apliacada en
el algoritmo evolutivo y arrojara como resultado el puntaje de desempefio de
cada una de las soluciones encontradas por al algoritmo evolutivo. La funcién
de aptitud se define como:

1 . .2 . ]
pg:; (Il —a'll) + (ta—tD)? i=1,.m, (3.30)

R
I ngs
X

Donde, son 10 las condiciones iniciales evaluadas correspondientes para cada
robot, qfi —¢' es el error de posicién entre cada robot y su posiciéon deseada,
mientras que f, —t. corresponde al error en el tiempo de llegada de cada robot
respecto al tiempo deseado. La funcién de aptitud es la media de la suma del
desempeno para cada condicién inicial, siendo el desempefio la suma de los
errores de cada robot involucrado en el sistema, quedando como se muestra en

la ecuacién(3.31).
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10
! =11—0;(||q; ~q"N)” + (143 - g1’

+ (ta—tD)> 4+ (t,—t2)?, (3.31)

La principal caracteristica de la funcién de desempeno es que cuenta con
penalizaciones a la evolucién que se definen asignando valores constantes P; >
0 y P, > 0 cuando existe la situacién de colisién y no se cumple la tarea de
encuentro. Por otro lado, P; > 0 se penaliza cuando existe algun error nimerico
o se indefine la solucién, de lo contrario el desempefio esta dado por F}. De esta
manera, se puede establecer la tarea de optimizacién como:

Py

P,
, E_
G

F,

s.t. qi =,

Colisién existe

Encuentro no cumplido

Error nimerico o indefinido ’
De otra forma

(3.32)

i__ i
u —uf—i—ulv,

SY aell,.

3.3.2  Funciones y Terminales

)

Se penaliza P; si sucede, con P, =3x10°.
Se penaliza P, si sucede, con P, =4x10°
Se penaliza P; se sucede, con P; =5x10°,

Si no sucede P;, ni P,, ni P; entonces se aplica la ecuacion(3.31).

Las funciones y terminales son una pieza importante para el proceso evolu-
tivo, debido a que son requeridos para la formacién del invidividuo. Es decir,
definen el espacio de busqueda de las posibles soluciones, por lo que se deben
tener ciertas consideraciones al momento de seleccionarlas:
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» Las funciones y terminales se eligieron a partir de los estados del sistema,
posicién, velocidad, y pardmetros propios del sistema como las distancias
entre los robots y las distancias entre los objetivos.

Funciones Significado Funciones Significado
Trascen- Algebrai-

dentes cas

su(*) Seno Hiperbolico NG Raiz cuadrada
cn() Coseno Hiperbolico (-)? Exponente al cuadrado
th(+) Tangente Hiperbolica norm(-) Norma Euclidiana
csp(+) Cosecante Hiperbolica abs(-) Valor absoluto
scp(+) Secante Hiperbolica real (-) Valor real

ctp(+) Cotangente Hiperbolica | + Suma

() Coseno - Resta

s(+) Seno \ Division

t(-) Tangente X Multiplicacién
cs(+) Cosecante power(-,) Exponenciacion
sc(+) Secante max(-,-) | Maximo de dos valores
ct(-) Cotangente min(-,-) | Minimo de dos valores
si(+) ArcoSeno

¢i(v) ArcoCoseno

atr(-) ArcoTangente Real(Unaria)

at2r(,-) | Arcotangente Real(Binaria)

In(+) Logaritmo Natural

e() Exponencial

Tabla 3.2: Funciones usadas en el aprendizaje.

Las consideraciones ayudaron a definir de manera correcta las funciones y
terminales como las variables usadas para la simulacién, en este caso la simula-
cioén de dos robots méviles omnidireccionales las cuales se pueden apreciar en
la tabla(3.3), estas incluyen las velocidades de ambos robots, la distancia entre
ambos, las posiciones de los robots, el tiempo deseado y su desplazamiento.

En cuanto a las funciones, se pueden clasificar en dos tipos, las funciones
unarias y funciones binarias. Las funciones unarias son aquellas que solo reci-
ben un parametro de entrada, mientras que las funciones binarias son las que
reciben dos parametros de entrada. Dentro del grupo de funciones unarias y
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Terminales Significado

xcll Posicién deseada del WMRI en el eje x

y; Posicién deseada del WMRI1 en el eje y

|74 Velocidad de desplazamiento en el eje x del WMR1

Vy1 Velocidad de desplazamiento en el eje y del WMR1

x| Posicién actual en el eje x del WMR1

yl Posicién actual en el eje y del WMR1

t! Tiempo actual transcurrido del WMR1

x§ Posicion deseada del WMR?2 en el eje x

y§ Posiciéon deseada del WMR2 en el eje y

V2 Velocidad de desplazamiento en el eje x del WMR?2

Vy2 Velocidad de desplazamiento en el eje y del WMR?2

x? Posicion actual en el eje x del WMR2

2 Posicion actual en el eje y del WMR2

t2 Tiempo actual transcurrido del WMR?2

t Tiempo de llegada deseado

d;ﬁz Distancia entre el WMRI a la frontera del WMR?2 en el eje x
d;ﬁz Distancia entre el WMRI a la frontera del WMR2 en el eje y
d,%ﬁl Distancia entre el WMR?2 a la frontera del WMRI1 en el eje x
dy%1 Distancia entre el WMR?2 a la frontera del WMRI en el eje y

Tabla 3.3: Terminales usadas en el aprendizaje.

binarias, existen dos tipos de funciones, las aritméticas y las trascendentes, las
cuales se muestrdn en la tabla(3.2).

Se considera la tabla(3.2) con el objetivo de abordar la mayor cantidad de
funciones usables para el proceso evolutivo. Permitiendo obtener un espacio de
busqueda amplio y asi tener un algoritmo evolutivo con una mayor flexibilidad
en la busqueda de soluciones.

3.4 DISENO DEL ALGORITMO EVOLUTIVO

El Algoritmo Evolutivo originalmente disefiado en python es un programa
que hace uso de la libreria “DEAP”, la cudl es un programa para el disefio de al-

goritmos evolutivos distribuidos y tiene una gran variedad de herramientas que

56




3.4 DISENO DEL ALGORITMO EVOLUTIVO

le permiten ejecutar y disefiar algoritmos complejos, tanto, algoritmos genéticos
como programaciéon genética. E1 Algoritmo Evolutivo disenado para este proyec-
to se basd en la sintesis de comportamientos analiticos, el cual hace uso princi-
palmente de programacién genética, mas no se limita a ella. Entonces, usando
programacion genética se disené un programa capaz de automatizar la sintesis
de controladores para cumplir con los objetivos de la tarea de navegacién ba-
sada en el problema de encuentro, la que se definio en los primeros capitulos.
Dicho algoritmo esta disefiado mediante modulos con funciones especificas, que
permiten ampliar el uso de la metodologia a diversas aplicaciones como el uso
de sistemas CUDA por ejemplo. El disefio en general se basa en la versiéon de
DEAP 1.15 para el lenguaje de programacion python 3.7 y haciendo uso de mul-
tiprocesos. De esta manera, se pueden simular multiples condiciones iniciales
en multiples procesos de forma paralela y agilizar la evolucién.

Modulo

. . Acced
Algoritmo Evolutivo ccecer )/
No |Crear
directorio
Definir . Crear/acceder Directorio
_ Variables .
Inicio | —» | oyolutivas > de Fin

estadisticas

l» Acceder a
Si directorio
Acceder

—>

Modulo

Figura 3.10: Modulo nimero 1 del Algoritmo Evolutivo, creacién de directorios
e inicio del proceso evolutivo.

El primer modulo se presenta en la figura(3.10), que consiste en definir el
tiempo limite para llegar al encuentro, la cantidad de generaciones y poblacién
para introducir al algoritmo evolutivo, asi como la cantidad de condiciones ini-
ciales a simular. Al iniciar el algoritmo, el modulo analizara si existe el directo-
rio de las estadisticas, en caso de no existir creara uno. En el directorio creado
se almacenara la informacién de las estadistica y las soluciones arrojadas por el
programa y en caso de existir, el programa se pasa directamentee al siguiente
modulo, donde se definen los pardmetros evolutivos y esta representado en la

figura(3.11).
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Parametros

modulo

Define Accede Crea
Inicio —> Pardmetros ————> —> Estadisticas

No

Condicion _
de paro Fin

Figura 3.11: Modulo ntimero 2 del Algoritmo Evolutivos, pardmatros de la evo-
lucién y estadisticas.

En el modulo nimero 2 se definen los pardmetros evolutivos, los cuales inclu-
yen las funciones de la tabla(3.2) y terminales de la tabla(3.3)), la creacién de las
herramientas que llaman al algoritmo evolutivo y las variables que permiten al
algoritmo evolutivo el acceder al modulo de la funcién de desempeiio y evaluar-
la mediante las caracteristicas de la Programacién Genética mediante arboles
sintdcticos. Ademads, en este modulo es donde se presenta el programa principal
que inicia y termina la evoluciéon despues de cumplir con los criterios de paro y
arroja las estadisticas del proceso evolutivo. El modulo 2 esta representado en la
figura(3.11), despues de introducir los pardmetros requeridos para el método de
programacién genética, se inicializa una primera poblacién y se comienza con
el proceso de la funcién de desempefio. Una vez que se obtiene la evaluacién de
cada individuo, se generan las estadisticas y se pasa a la siguiente generacién. Se
repite el proceso hasta que se cumplan dos condiciones principales:

» El proceso evolutivo alcanzo el méximo de generaciones predefinidas.

» Elindividuo fue tan grande que consumié la memoria disponible.
Nota:La segunda condicién esta disefiada para terminar el proceso evolutivo
solo en el caso extremo que el individuo generado utilize todos los recursos de
la computadora utilizada para la evoluciéon. Mediante esta condicién se forza a

que el proceso evolutivo termine y asi evitar un desbordamiento por exceso de
dimensiones en el arbol generado.
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Por otro lado, en el tercer modulo representado por la figura(3.12) se defi-
ne el proceso de cédlculo de desempefio de manera general, el cual recibe como
pardmetros de entrada la cantidad de condiciones inciales usadas, el individuo
generado por el algoritmo evolutivo y el tiempo deseado. En este modulo se
implementa la ecuacién(3.31) y las restricciones de donde, mediante pro-
cesamiento en paralelo se evalua cada condicién inicial en un proceso indepen-
diente, permitiendo asi, evaluar una condicién inicial por proceso, esto quiere
decir que habria n procesos por n condiciones iniciales. Se hace el promedio del
desempefio de las simulaciones en paralelo y se pasa el resultado al algoritmo
evolutivo, basado en las penalizaciones de el proceso se repite hasta que se
cumple alguna de las condiciones de paro definidas anteriormente.

Algoritmo Evolutivo

1 Se crea Poblacion

Inicial
Simulacion
3 —I 2

Evaluacion

Mejor Clasificacién

soluciéon™ |

No Salon

de la

Desempefio Operadores fama
genéticos

: v
v Se crea

Inicio Repite Nueva Fin

poblacion

Figura 3.12: Modulo niimero 3, comportamiento generalizado del proceso evo-
lutivo.

Finalmente, en el modulo 4 se realiza la simulacién del problema de encuen-
tro, donde se definen los modelos cinematicos para los dos robots moviles, se
calculan las distancias entre cada uno se implementan las ecuaciones
Dentro de la simulacién ya se encuentro predefinido el controlador propuesto
en la ecuacion(3.24), el cual incorpora la solucién propuesta por el Algoritmo
Evolutivo. Se realiza la simulacién para generar las variables de salida necesa-
rias para el cdlculo del desempefio.
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( Inicio ) ?

Calcular desempefio promedio del
| Crear poblacion inicial | individuo u,, F,
o i

v=yt]
o

Inicializar escenario o« No—
sa

Ultimo individuo
v=z?

Si
y
Ejecutar tarea Selecciona el individio que mejor se ajuste para
o . . v s
No q =gt reproducirlo aplicando la seleccién de torneo

l

" Crea una nueva poblacion desde la zona
Calcula el rendimiento para 5 de apareamiento por cruza y mutacion
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w=w+l

a=0+]
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Ultimo escenario
a="?

Figura 3.13: Descripcién computacional del proceso evolutivo para buscar los
controladores optimizados que resuelvan la tarea de encuentro con evasién de
colisiéon y politica de tiempo de llegada.
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3.4.1 Condiciones iniciales usadas en el aprendizaje

2 2
08" 6 9 33
8
0.6, - ,,,1;1,0, \‘*7
> 4 s 5 57 A
I 9y 9 WMR 1
0.4 8
6 WMR 2
1
02 4 * 0y
9 10 Q2
o L L L L I}
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
X

Figura 3.14: Distribucién de las condiciones iniciales a lo largo del eje coordena-
do.

Para la evolucidn del sistema multirobot se definierén 10 escenarios, los cua-
les son 10 condiciones inciales distribuidas alrededor del eje coordenado en el
cuadrante I y acotadas entre 0 y 1 en el eje x y el eje y. Como se muestra en la
tabla(3.4), se definieron las condiciones iniciales para dos robots moéviles omni-
direccionales, definidas como las posiciones de cada robot en el sistema coorde-
nado, las posiciones deseadas y el radio de los robots. Se considera que ambos
robots cuentan con el mismo radio y que las posiciones deseadas estan dadas

por la ecuacién(3.23).
Condiciones iniciales
la] WMR1 | WMR2 [a | WMR1 [ WMR2 |

#1  49'(0) q°(0) # q'(0) q°(0)

1| [0.1,0.1]T [[0.1,0.15)T | 2 | [0.1,0.9]" | [0.15,0.9]T

3] [0.9,0.8]T |[0.85,0.8]T [ 4 | [0.1,0.5]T [0.9,0.5]T

5 | [0.45,0.5]T | [0.55,0.5]T | 6 | [0.7,0.3]T [0.2,0.8]T

7 | [0.6,0.6]T | [0.6,0.5]T | 8 |[0.35,0.65]T | [0.35,0.35]T
9 | [0.4,0.1]T | [0.6,0.8]T |10 ] [0.6,0.1]T [0.5,0.6]T

Tabla 3.4: Tabla de condiciones iniciales usadas para la evolucién
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3.4.2 Parametros

En primera instancia, se hablara acerca de los parametros utilizados para rea-
lizar el proceso evolutivo abordado en el capitulo(3). Primero se definen parame-
tros generales de la evolucidn, los cuales incluyen la cantidad de corridas, de ge-
neraciones, el tamafio de la poblacidn, la probabilidad de cruza y mutacioén, el
maximo tamafo de profundidad del arbol generado por el algoritmo evolutivo,
el tipo de seleccién, asi como el método de elitismo.

De forma general, se defini6 para todas las ejecuciones el tipo de seleccién
como el metodo de torneo, el cual consiste en elegir un nimero predefinido de
participantes de manera aleatoria, los cuales “compiten entre si“ para ver cual
es el mejor y mediante elitismo conservarlo y pasar a la siguiente generacion. El
método de cruza se selecciona mediante el proceso mitad y mitad, el cual consis-
te en implementar dos metodos de generacién de arboles sintdcticos, el método
“grow” y el metodo “full”. El método mitad y mitad, genera arboles sintacticos
de diferente forma y tamano, los cuales una mitad se genera mediante el metodo
“full” y la otra mitad se genera por el metodo“grow”. Ademads, para establecer
un limite en el tamafio de los arboles sintdcticos generados se definio un nimero
estatico de profundidad, y asi evitar que el arbol crezca infinitamente. En cuan-
to a la forma en que se selecciona el mejor individuo es mediante elitismo, que
es basicamente tomar al mejor individuo de toda la poblacién actual y pasarlo a
la siguiente generacién.

Durante la primera ejecucidn, se realizaron corridas con los parametros de-
finidos en la tabla, como se muestra en la tabla, primero se realizaron 4
corridas con una poblacién de 200 individuos y 200 generaciones, esto nos dio
como resultado un total de 126175 soluciones que son clasificadas mediante
su desempeno. Cabe mencionar que los comportamientos aprendidos cumplen
con los objetivos de control propuesto en el capitulo(2), de manera que el com-
portamiento con menor desempefio sera el que mejor resultado que cumpla los
objetivos.

Mientras que en el segundo conjunto de soluciones, se incremento el tamano
de la poblacién a 300 y se modifico la probabilidad de cruza y mutacién, se
mantuvo el nimero de participantes en el torneo igual que el primer conjunto.
En el segundo conjunto de ejecuciones se obtuvieron 189455 soluciones que al
igual que el primer conjunto son clasificadas por su desempefio. Se espera que,
conforme se incremente el nimero de poblacién y el numero de generaciones el
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algoritmo evolutivo tenga un mayor espacio de busqueda, permitiendo encon-
trar soluciones cada vez mejores.

Seleccionar los parametros para el algoritmo evolutivo, es una tarea que co-
mienzao por planear el tiempo de ejecucion, debido a que este aumenta de ma-
nera exponencial conforme el espacio de bisqueda se vuelve mas grande. Consi-
derando el tiempo de ejecucién se comienza con proponer el primer conjunto de
corridas, el cual se muestra en la tabla(3.5) dichos pardmetros tambien incluyen
las funciones y terminales de las tablas(3.3)-(3.2). Se realizan las primeras eje-
cuciones y al obtener un resultado, se analiza la posibilidad de incrementar la
cantidad de generaciones y poblacién, asi como definir si se cambia la probabili-
dad de cruza y mutacion. En la tabla(3.5) se aprecian los parametros definidos,
asi como el tiempo de ejecucién promedio que tomo terminar el proceso evolu-
tivo.

Tabla 3.5: Pardmetros para tres configuraciones del proceso evolutivo empleado
por Programacion Genética en la busqueda de controladores no lineales u; , v €
{1,...,rgz} que inducen los comportamientos aprendidos.

’ Parametros ‘ Evil ‘ Ev 2 ‘ Ev 3 ‘

No. Generaciones 200 200 300

Tamano de poblacién 200 300 400
Probabilidad de cruza 60% 70% 60%
Probabilidad de mutacién 40% 30% 30%

Participantes del torneo 7 7 15% de pob
No. individuos aproximados 126,175 | 189,455 222,483
Tiempo promedio de ejecucién (dias) 4 4 7

Por otro lado, para el tercer conjunto de soluciones se decidio incrementar
el nimero de generaciones a 300 y el tamafio de poblacién a 400, asi como la
cantidad de participantes en el proceso de torneo al 15% de la poblacién total,
obteniendo un aproximado de 222 483 soluciones. Los parametros mostrados en
la tabla(3.5) muestra como el tiempo de ejecucién incremento bastante en com-
paracién con el primer conjunto y el segundo. Esto se debe, a que al imcrementar
la cantidad de generaciones y poblacién se aumenta el tiempo de computo nece-
sario para el algoritmo evolutivo. El conjunto de 3 ejecuciones representan tan
solo las ejecuciones completas o con generaciones avanzadas, debido a que otras
ejecuciones no tomadas en cuenta fueron terminadas de manera abrupta por
motivos ajenos al proyecto.
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Por ultimo, en la tabla(3.6) se presentan las caracteristicas de la computadora
con la cual se realizaron las evoluci6nes del capitulo(4) y con la cual se obtuvie-
ron los resultados analizados.

Tabla 3.6: Caracteristicas de la computadora usada para el proceso evolutivo.

’ Caracteristicas ‘ Descripciéon ‘

Modelo DELL Precision Tower 7910
Procesadores | 2 (20 threads x CPU)
RAM 64 GB (8x8GB) 2133MHz DDR4 RDIM M ECC

Procesador Dual Intel Xeon Processor E5-2 687W v3(10C HT, 25MB
Cache, 3.1GHz Turbo).

Posiciones deseadas
| Descripcion [ WMR1 |  WMR2 [ WMR3 | WMR4 |
94 94 93

Aprendizaje | [0.600,0.500] | [0.400,0.500]T

Validacién | [0.600,0.500]T | [0.400,0.500]
3WMRs | [1.000,0.500]T | [0.250,0.933]T | [0.250,0.067]
4WMRs | [1.000,0.500]T | [0.500,1.000]" | [0.000,0.500]"

Tabla 3.7: Posiciones deseadas para las diferentes fases de simulacion.

Consideraciones
Escenarios ts #S,4 p' o
Aprendizaje | 4.5seg | 10 | 0.02[m] | 0.1[m]
Validacién | 6.0seg | 4 | 0.02[m] | 0.1[m]
[m]
[m]

3 WMRs 6.0seg | 4 | 0.02[m] | 0.5[m]
4 WMRs 6.0seg | 4 | 0.02[m] | 0.5[m]

Tabla 3.8: Consideraciones especiales para las simulaciones; tiempo de simula-
cién, cantidad de condiciones iniciales, radio de cada robot y el radio del drea
del poligono circunscrito.
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En este capitulo se abordan los resultados obtenidos para el problema de
navegacion auténoma de tipo “encuentro” en un sistema multirobot. Los resul-
tados consisten en el andlisis de 3 conjuntos de ejecuciones, donde, cada una
cuenta con 4 corridas y un cierto namero de individuos y generaciones. Para
cada conjunto se analizarén aquellas soluciones que sean unicas, y se selecciona-
ran solo las que cumplan con el objetivo de tiempo de llegada en la mayoria de
las condiciones iniciales. De estas soluciones se eligen las que tengan el mejor
desempeno y se realiza la simulacién para estds. Después se selecciona la mejor
solucion sobre las demas. Finalmente se realiza una comparacién entre el siste-
ma cuando cuenta con un comportamiento aprendido y cuando no. Ademas,se
analizdn las estadisticas del conjunto de ejecuciones y las posibles extensiones
de la metodologia de comportamientos analiticos aplicados a sistemas multiro-
bot.

4.1 RESULTADOS DEL PROCESO EVOLUTIVO

’ \ Valor
Soluciones encontradas aproximadas 538,113
Soluciones no repetidas y con un buen desemperio 1,835
Soluciones seleccionadas con el mejor desemperfio de to- 13

das las corridas analizadas

Tiempo méximo de ejecucién con las caracteristicas de | 9 dias
la Workstation de la tabla(3.6)

Tabla 4.1: Resultados generales de las evoluciones.

65



ANALISIS DE RESULTADOS

En general se obtuvieron un aproximado de 538,113 soluciones, de las cuales
1,835 son soluciones Unicas que presentarén un buen desemperfio, seleccionan-
do a las 13 mejores de todo el conjunto. Como se menciona en la tabla(4.1) el
tiempo méaximo de ejecucion aproximado fue de nueve dias. Las 13 soluciones
seleccionadas se presentan en la tabla(4.2), siendo estas soluciones los mejores
comportamientos encontrados por el proceso evolutivo, o al menos las que cum-
plen con la tarea de encuentro para la mayoria de las condiciones iniciales. Den-
tro de la tabla, la solucion u; representa la mejor de las mejores, u}’; representa
el comportamiento forzado y su desempefo para la tarea de encuentro en las
condiciones inciales usadas en el aprendizaje.

Como resultado del proceso de simulacién se disefio una tabla comparativa
entre el tiempo en que los robots llegan a la meta, para el sistema cuando se
usa comportamiento aprendido y el comportamiento forzado. En la tabla(4.3)
se aprecia la diferencia entre la navegacion con el comportamiento aprendido y
el comportamiento forzado. La simulacién esta dada para las diez condiciones

iniciales y permite estipular que; “el sistema si aprendio a cumplir con la tarea
dada”.

En la tabla(4.3), se puede notar que cuando no se utiliza el comportamiento
aprendido, en algunas condiciones iniciales el tiempo de llegada esta lejos del
tiempo deseado, esto se debe a que el comportamiento forzado solo toma en
cuenta la nevegacién y la evasion del otro robot, por lo que su dindmica no se ve
forzada a cumplir con el objetivo de tiempo.

Por otro lado, cuando se incorpora el comportamiento aprendido se nota
que ambos robots se ajustan al tiempo deseado o al menos estan dentro de la
tolerancia permitida. Comparando ambas situaciones, se puede apreciar en el
tiempo promedio que el ajuste de la solucién si forza a los robots a cumplir con
el encuentro para el tiempo entrenado de 4s, esto quiere decir, que independien-
temente del tiempo de simulacién los robots siempre van a llegar en el tiempo
que se entreno el sistema.

Como complemento de la validacién numerica del objetivo de control se pue-
den analizar la figura hasta la figura(4.61), las cuales representan los resul-
tados de la simulacién comparando los sistemas cuando cuentan con comporta-
miento aprendido y cuando no cuentan con dicho comportamiento. Al analizar
las trayectorias, que van de la figura(4.1)) hasta la figura(4.10) para las diez con-
diciones iniciales usadas en el aprendizaje, claramente se puede apreciar como
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Tabla 4.2: Soluciones 6ptimas u;,, k € {1,...,13} encontradas por el proceso evolu-
tivo.

Sol Expresion Desempefio
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afecta a la trayectoria el incluir un comportamiento nuevo (comportamiento
aprendido) al sistema.

Tabla 4.3: Entrenamiento: Tiempo de llegada para los diez escenarios selectos
del ejemplo de aplicacién.

Entrenamiento: Tiempo de llegada para la tarea de encuentro, t,= 4 segundos.
] i

ui:u} ui:uf%—ul1
a WMR; WMR, WMR, WMR,
1 3.8619 3.7869 3.9770 3.9770
2 3.0829 3.3279 3.9350 3.9350
3 3.2459 3.9269 4.3060 3.8760
4 2.7959 21199 4.1780 3.6730
5 3.3919 2.8999 4.2820 3.7890
6 2.2629 3.3069 3.8550 4.3110
7 3.0749 2.1059 4.0140 3.9420
8 3.6929 2.9929 4.2050 3.8090
9 3.0089 2.0569 4.1380 3.9250
10 3.3389 2.7679 4.2660 3.8210
Avg 3.1757 2.9292 4.1156 3.9058

Por otro lado, en las figura(4.11)), hasta la figura(4.20) se aprecia el comporta-
miendo de los robots a lo largo del eje X, comparando el desplazamiento respec-
to al tiempo de las situaciones cuando cuenta con comportamiento aprendido
y cuando no cuenta con el. A su vez en las figuras(4.21) hasta se hace la
misma comparacion, solo que ahora respecto al eje Y. Para el andlisis de las figu-
tas(4.31) hasta representan las velocidades en los ejes X y Y para ambos ro-
bots, como se puede apreciar en dichas figuras la dindmica de velocidad cambia
para ajustarse al objetivo de tiempo, resultado més que evidente cuando cuenta
con comportamiento aprendido y cuando no cuenta con él. Ahora analizando las
figuras(4.51) hasta se puede apreciar como ambos robots siempre llegan
a la meta, debido a que el error tiende a cero conforme estos se acercan, siendo
parte esta caracteristica del comportamiento forzado. Por ultimo analizamos las
figura(4.61), donde claramente se puede ver la diferencia entre los tiempos de
cada condicién inicial y como se establecio en la tablas(4.3), los tiempos de lle-
gada son muy diferentes para cada condicién inicial en la comparacién entre el
sistema multirobot cuando cuenta con el comportamiento aprendido y cuando
no cuenta con él.
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4.1.0.1 Trayectorias de los WMR’s

En esta seccién se representan las trayectorias para las diez condiciones ini-
ciales usadas en el aprendizaje para los WMR1 y WMR2.

1.2 e o
— WMR, = g — WMR, mm g
——- WMR,

1.0 1.0

0.8 0.8
50.6 EO.G
0.4 0.4
0.2 0.2

0'%40 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 12 0'%.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2
X[m] X[m]

(a) (b)

Figura 4.1: En el escenario (a) se muestra la trayectoria sin controlador, mientras
que el escenario (b) es la trayectoria con el controlador u;,, en estos casos el
desempeno para (a) fue de 0,0645 y para (b) de 0,0011 en la condicién inicial
#1.

1.2 1.2

— WMR, mm g — WMR, mm g
——— WMR; ——- WMR,
1.0 1.0
0.8
£o06
=
0.4
0.2
%o 1.2

Figura 4.2: En el escenario (a) se muestra la trayectoria sin controlador, mientras
que el escenario (b) es la trayectoria con el controlador u;,, en estos casos el
desempeno para (a) fue de 1,2925 y para (b) de 0,0085 en la condicién inicial
#2.
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Figura 4.3: En el escenario (a) se muestra la trayectoria sin controlador, mientras
que el escenario (b) es la trayectoria con el controlador u;, en estos casos el
desempeno para (a) fue de 0,5739 y para (b) de 0,1091 en la condicién inicial

#3.
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Figura 4.4: En el escenario (a) se muestra la trayectoria sin controlador, mientras
que el escenario (b) es la trayectoria con el controlador u;,, en estos casos el
desempeno para (a) fue de 4,9840 y para (b) de 0,1386 en la condicién inicial

#4.
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Y[m]

12 -2 |
— WMR, g — WMR, mmm g
——- WMR, —== WMR;
1.0 1.0
08 P 038
06 9 g} £0.6
‘ {.’./-'\\\
N7/
04 - / 04
5/
Q
02 0.2
) 02 04 o6 08 1o 12 °% 02 04 06 08 10 12

XIm]

(a)

X[m]

(b)

Figura 4.5: En el escenario (a) se muestra la trayectoria sin controlador, mientras
que el escenario (b) es la trayectoria con el controlador u;, en estos casos el
desempeno para (a) fue de 1,5797 y para (b) de 0,1241 en la condicién inicial

#5.
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Figura 4.6: En el escenario (a) se muestra la trayectoria sin controlador, mientras
que el escenario (b) es la trayectoria con el controlador u;,, en estos casos el
desempeno para (a) fue de 3,4974 y para (b) de 0,1178 en la condicién inicial

#6.
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Figura 4.7: En el escenario (a) se muestra la trayectoria sin controlador, mientras
que el escenario (b) es la trayectoria con el controlador u;, en estos casos el
desempeno para (a) fue de 4,4429 y para (b) de 0,0036 en la condicién inicial

#7.
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Figura 4.8: En el escenario (a) se muestra la trayectoria sin controlador, mientras
que el escenario (b) es la trayectoria con el controlador u;,, en estos casos el
desempeno para (a) fue de 1,1083 y para (b) de 0,0785 en la condicién inicial

#8.
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Figura 4.9: En el escenario (a) se muestra la trayectoria sin controlador, mientras
que el escenario (b) es la trayectoria con el controlador u;, en estos casos el
desempeno para (a) fue de 4,7574 y para (b) de 0,0247 en la condicién inicial

#9.
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Figura 4.10: En el escenario (a) se muestra la trayectoria sin controlador, mien-
tras que el escenario (b) es la trayectoria con el controlador u; , en estos casos
el desempeno para (a) fue de 1,9548 y para (b) de 0,1028 en la condicidn inicial

#10.
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4.1.0.2 Errores de posicion en el eje coordenado X

En esta seccion se representa el error de posicién para el eje x de las diez

condiciones iniciales usadas en el aprendizaje y tomadas de la tabla(3.4) para
los WMR1 y WMR2.

(xt=x3) = (x*=x3) 0.9 (xt=x3) == (x*=x3)
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Figura 4.11: En el escenario (a) se muestra el error sin controlador parael WMR1
y WMR2, mientras que en el escenario (b) se hace uso del controlador u; , ambos
escenarios son simulados para la condicién inicial #1.
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Figura 4.12: En el escenario (a) se muestra el error sin controlador parael WMR1
y WMR2, mientras que en el escenario (b) se hace uso del controlador u; , ambos
escenarios son simulados para la condicidén inicial #2.
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Figura 4.13: En el escenario (a) se muestra el error sin controlador parael WMR1

y WMR2, mientras que en el escenario (b) se hace uso del controlador u; , ambos
escenarios son simulados para la condicién inicial #3.
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Figura 4.14: En el escenario (a) se muestra el error sin controlador para el WMR1

y WMR2, mientras que en el escenario (b) se hace uso del controlador u; , ambos
escenarios son simulados para la condicién inicial #4.

75



ANALISIS DE RESULTADOS
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Figura 4.15: En el escenario (a) se muestra el error sin controlador parael WMR1

y WMR2, mientras que en el escenario (b) se hace uso del controlador u; , ambos
escenarios son simulados para la condicién inicial #5.
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Figura 4.16: En el escenario (a) se muestra el error sin controlador parael WMR1

y WMR2, mientras que en el escenario (b) se hace uso del controlador u; , ambos
escenarios son simulados para la condicién inicial #6.
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Figura 4.17: En el escenario (a) se muestra el error sin controlador parael WMR1

y WMR2, mientras que en el escenario (b) se hace uso del controlador u; , ambos
escenarios son simulados para la condicién inicial #7.
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Figura 4.18: En el escenario (a) se muestra el error sin controlador para el WMR1

y WMR2, mientras que en el escenario (b) se hace uso del controlador u; , ambos
escenarios son simulados para la condicién inicial #8.
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Figura 4.19: En el escenario (a) se muestra el error sin controlador parael WMR1

y WMR2, mientras que en el escenario (b) se hace uso del controlador u; , ambos
escenarios son simulados para la condicién inicial #9.

. (x*=x}) - (x?2—x3) sl - I S
0.7{ o — Xy X3 ’ — x5y - x3
: 0.6
£ Eosl
Zo.54 S 05§
ey 1 T s
1 1]
1 1
! 0.4
i N
0.4+ A [
i 7 = i i
1 7 1 1
\ 1 0311 1
i e [
\ //' 1 /!
0.3} g i
N 021 Y
0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6
tels] tels]
(a) (b)

Figura 4.20: En el escenario (a) se muestra el error sin controlador parael WMR1

y WMR2, mientras que en el escenario (b) se hace uso del controlador u; , ambos
escenarios son simulados para la condicién inicial #10.
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4.1.0.3 Errores de posicion en el eje coordenado Y

En esta seccién se representa el error de posicién en el eje y, paraa las con-
diciones iniciales de la tabla(3.4), se consideran dos robots méviles nombrados
WMR1y WMR2.

11 : P :
R e VA ) (e e A )]
—va v5 —vs iz
05 s T
%
0.4
0 1 2 4 5 0 1 2 4 5
t[m] t[m]

Figura 4.21: En el escenario (a) se muestra el error sin controlador, mientras
que en el escenario (b) se hace uso del controlador u;, ambos escenarios son
simulados para la condicién inicial #1.
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Figura 4.22: En el escenario (a) se muestra el error sin controlador, mientras
que en el escenario (b) se hace uso del controlador u;, ambos escenarios son
simulados para la condicién inicial #2.
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Figura 4.23: En el escenario (a) se muestra el error sin controlador, mientras
que en el escenario (b) se hace uso del controlador u;, ambos escenarios son

simulados para la condicién inicial #3.
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igura 4.24: En el escenario (a) se muestra el error sin controlador, mientras
F 4.24: En el tra el trolad t
que en el escenario (b) se hace uso del controlador u;, ambos escenarios son

simulados para la condicién inicial #4.
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Figura 4.25: En el escenario (a) se muestra el error sin controlador, mientras

que en el escenario (b) se hace uso del controlador u;, ambos escenarios son
simulados para la condicién inicial #5.
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Figura 4.26: En el escenario (a) se muestra el error sin controlador, mientras

que en el escenario (b) se hace uso del controlador u;, ambos escenarios son
simulados para la condicién inicial #6.
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Figura 4.27: En el escenario (a) se muestra el error sin controlador, mientras
que en el escenario (b) se hace uso del controlador u;, ambos escenarios son

simulados para la condicién inicial #7.
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igura 4.28: En el escenario (a) se muestra el error sin controlador, mientras
F 4.28: En el tra el trolad t
que en el escenario (b) se hace uso del controlador u;, ambos escenarios son

simulados para la condicién inicial #8.
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Figura 4.29: En el escenario (a) se muestra el error sin controlador, mientras

que en el escenario (b) se hace uso del controlador u;, ambos escenarios son
simulados para la condicién inicial #9.
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Figura 4.30: En el escenario (a) se muestra el error sin controlador, mientras

que en el escenario (b) se hace uso del controlador u;, ambos escenarios son
simulados para la condicidn inicial #10.
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4.1.0.4 Velocidades de los WMR’s

En esta secciéon se aborda el comportamiento de las velocidades para los ro-
bots méviles WMR1 y WMR?2, en los ejes x y v.
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Figura 4.31: En el escenario (a) se muestran las velocidades del WMR1 cuando
no cuenta con comportamiento aprendido y en el escenario (b) se incorpora la
solucién u; , ambos casos para la condicion inicial #1.
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Figura 4.32: En el escenario (a) se muestran las velocidades del WMR2 cuando
no cuenta con comportamiento aprendido y en el escenario (b) se incorpora la
solucién u; , ambos casos para la condicion inicial #1.
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Figura 4.33: En el escenario (a) se muestran las velocidades del WMR1 cuando
no cuenta con comportamiento aprendido y en el escenario (b) se incorpora la
solucién u; , ambos casos para la condicion inicial #2.
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Figura 4.34: En el escenario (a) se muestran las velocidades del WMR2 cuando
no cuenta con comportamiento aprendido y en el escenario (b) se incorpora la
solucién u; , ambos casos para la condicion inicial #2.
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Figura 4.35: En el escenario (a) se muestran las velocidades del WMR1 cuando
no cuenta con comportamiento aprendido y en el escenario (b) se incorpora la
solucién u; , ambos casos para la condicion inicial #3.
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Figura 4.36: En el escenario (a) se muestran las velocidades del WMR2 cuando
no cuenta con comportamiento aprendido y en el escenario (b) se incorpora la
solucién u; , ambos casos para la condicion inicial #3.
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——— Yl [V ] : —— V)} V2

Figura 4.37: En el escenario (a) se muestran las velocidades del WMR1 cuando
no cuenta con comportamiento aprendido y en el escenario (b) se incorpora la
solucién u; , ambos casos para la condicion inicial #4.

Figura 4.38: En el escenario (a) se muestran las velocidades del WMR2 cuando
no cuenta con comportamiento aprendido y en el escenario (b) se incorpora la
solucién u; , ambos casos para la condicion inicial #4.
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Figura 4.39: En el escenario (a) se muestran las velocidades del WMR1 cuando
no cuenta con comportamiento aprendido y en el escenario (b) se incorpora la
solucién u; , ambos casos para la condicion inicial #5.
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Figura 4.40: En el escenario (a) se muestran las velocidades del WMR2 cuando
no cuenta con comportamiento aprendido y en el escenario (b) se incorpora la
solucién u; , ambos casos para la condicion inicial #5.
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Figura 4.41: En el escenario (a) se muestran las velocidades del WMR1 cuando
no cuenta con comportamiento aprendido y en el escenario (b) se incorpora la
solucién u; , ambos casos para la condicion inicial #6.

V[m/s]

Figura 4.42: En el escenario (a) se muestran las velocidades del WMR2 cuando
no cuenta con comportamiento aprendido y en el escenario (b) se incorpora la
solucién u; , ambos casos para la condicion inicial #6.
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Figura 4.43: En el escenario (a) se muestran las velocidades del WMR1 cuando
no cuenta con comportamiento aprendido y en el escenario (b) se incorpora la
solucién u; , ambos casos para la condicion inicial #7.
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Figura 4.44: En el escenario (a) se muestran las velocidades del WMR2 cuando
no cuenta con comportamiento aprendido y en el escenario (b) se incorpora la
solucién u; , ambos casos para la condicion inicial #7.
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Figura 4.45: En el escenario (a) se muestran las velocidades del WMR1 cuando
no cuenta con comportamiento aprendido y en el escenario (b) se incorpora la
solucién u; , ambos casos para la condicion inicial #8.
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Figura 4.46: En el escenario (a) se muestran las velocidades del WMR2 cuando
no cuenta con comportamiento aprendido y en el escenario (b) se incorpora la
solucién u; , ambos casos para la condicion inicial #8.
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Figura 4.47: En el escenario (a) se muestran las velocidades del WMR1 cuando
no cuenta con comportamiento aprendido y en el escenario (b) se incorpora la
solucién u; , ambos casos para la condicion inicial #9.
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Figura 4.48: En el escenario (a) se muestran las velocidades del WMR2 cuando
no cuenta con comportamiento aprendido y en el escenario (b) se incorpora la
solucién u; , ambos casos para la condicion inicial #9.
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Figura 4.49: En el escenario (a) se muestran las velocidades del WMR1 cuando
no cuenta con comportamiento aprendido y en el escenario (b) se incorpora la
solucién u; , ambos casos para la condicion inicial #10.

0.2 —— \/3 \/y2 1o —— Vf R V71

Figura 4.50: En el escenario (a) se muestran las velocidades del WMR2 cuando
no cuenta con comportamiento aprendido y en el escenario (b) se incorpora la
solucién u; , ambos casos para la condicion inicial #10.
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4.1.0.5 Dinamica del error de cada WMR

En esta seccion se representa la dinamica del error g* para dos robots méviles
llamados g' y g%, conforme se aproximén a la meta el error se acercara a cero.

0.6 — ¢ - @ o6 — ¢ - g
0.4 0.4
0.2 0.2
E iy E
= 00 = 00
= =
-0.2 -0.2
-0.4 -0.4
-0.6 ~0.6
~05 0.0 05 ~05 0.0 05
X(tIm] X(t)[m]

(a) (b)

Figura 4.51: En el inciso (a) se representa la dindmica del error para el escenario
donde los robots tienen solo el comportamiento forzado, mientras que en el in-
ciso (b) se incorpora el comportamiento aprendido u;,, ambos para la condicién
#1.

0.6 — § - i 0.6 — § - g’
0.4 0.4
0.2 0.2
T T
= 0.0 = 0.0
= =
-0.2 -0.2
-0.4 -0.4
-0.6 -0.6
—0.5 0.0 0.5 0.5 0.0 0.5
X(t)[m] X(t)[m]

(a) (b)

Figura 4.52: En el inciso (a) se representa la dindmica del error para el escenario
donde los robots tienen solo el comportamiento forzado, mientras que en el in-
ciso (b) se incorpora el comportamiento aprendido u;,, ambos para la condicion
#2.
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Figura 4.53: En el inciso (a) se representa la dindmica del error para el escenario
donde los robots tienen solo el comportamiento forzado, mientras que en el in-
ciso (b) se incorpora el comportamiento aprendido u;,, ambos para la condicién

#3.
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Figura 4.54: En el inciso (a) se representa la dindmica del error para el escenario
donde los robots tienen solo el comportamiento forzado, mientras que en el in-
ciso (b) se incorpora el comportamiento aprendido u;,, ambos para la condicion

#4.
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Figura 4.55: En el inciso (a) se representa la dindmica del error para el escenario
donde los robots tienen solo el comportamiento forzado, mientras que en el in-
ciso (b) se incorpora el comportamiento aprendido u;,, ambos para la condicién
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Figura 4.56: En el inciso (a) se representa la dindmica del error para el escenario
donde los robots tienen solo el comportamiento forzado, mientras que en el in-
ciso (b) se incorpora el comportamiento aprendido u;,, ambos para la condicion

#6.
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Figura 4.57: En el inciso (a) se representa la dindmica del error para el escenario
donde los robots tienen solo el comportamiento forzado, mientras que en el in-
ciso (b) se incorpora el comportamiento aprendido u;,, ambos para la condicién
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Figura 4.58: En el inciso (a) se representa la dindmica del error para el escenario
donde los robots tienen solo el comportamiento forzado, mientras que en el in-
ciso (b) se incorpora el comportamiento aprendido u;,, ambos para la condicion

#8.
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Figura 4.59: En el inciso (a) se representa la dindmica del error para el escenario
donde los robots tienen solo el comportamiento forzado, mientras que en el in-
ciso (b) se incorpora el comportamiento aprendido u;,, ambos para la condicién
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Figura 4.60: En el inciso (a) se representa la dindmica del error para el escenario
donde los robots tienen solo el comportamiento forzado, mientras que en el in-
ciso (b) se incorpora el comportamiento aprendido u;,, ambos para la condicion

#10.
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4.1.0.6  Validacion del controlador de tiempo

En esta seccidn se hace una comparacién entre el tiempo de llegada a la meta
para cada condicién inicial cuando el sistema solo cuenta con el comportamien-
to aprendido y cuando cuenta solamente con comportamiento forzado, y asi,
validar que el sistema llegue a la meta en el tiempo entrenado.

4.5

4.0 ‘

3.5
3.0 L L + .
2.5

t;

1.5
1.0

0.5

fffff tolerancia * WMR1 ¢ WMR2
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0.0
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fffff tolerancia ¢  WMR1 ¢+ WMR2

0 2 4 6 8 10
Sa

(b)

0.0

Figura 4.61: En el inciso (a) se representan los tiempos de llegada de los WMR1
y WMR?2 para cada condicién inicial en el sistema con comportamiento forza-
do, mientras que en el inciso (b) se representan los tiempos de llegada para el
sistema con comportamiento aprendido u;, .
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4.2 EsrtaDpisTIiCAS

En esta seccidon se describen las estadisticas generales de las evoluciones,
abordando la incidencia de funciones y terminales, asi como, el desempefio de
la ejecucién donde se encontrd la mejor solucién. Se hara una comparacién del
conjunto de soluciones de las tres corridas para resaltar las diferencias presentes.
Para considerar buena una solucién, se definié que debe ser cercana a 0, mien-
tras mas cerca el valor sea de 0 mejor sera la solucién.En el caso contrario, entre
el desempefio sea mayor a 0 peor sera la solucién, ademads, se desechan las so-
luciones con un desempenio mayor a 0,15, y a su vez, se considera como mejor
grupo de soluciones de todo el conjunto a aquellas 13 soluciones con el valor
mas pequeno de desempeno.

4.2.1 Incidencia de Funciones y Terminales para las soluciones iinicas

—
e}

ot

Porcentaje de uso [%]

o

Funcion

Figura 4.62: Incidencia de Funciones para las corridas de 200 generaciones y 200
de poblacién sin individuos repetidos.

La clasificacién de la incidencia entre funciones y terminales esta dada por
las siguientes caracteristicas:
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Se basan en las ejecuciones de 200, 300 y 400 individuos dentro de la po-
blacién.

Se clasifican descartando soluciones repetidas.

Abarca la cantidad de individuos encontrados en la tabla(4.1).

Se consideran 30 funciones y 19 terminales.

En la ﬁgura, se muestra la cantidad de funciénes encontradas en las
soluciones para el conjunto de 200 individuos, donde la mas usada en este caso
es x* y la funcién que menos se uso es el cosh 6. Por otro lado en las terminales,
la mas usada fue dﬁél y la menos usada fue la de y2.

Porcentaje de uso [%]

B )
< R
R =D

S,
ASHES!

<
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]

AR AR AR S . AT ANARASN A =0 N
8

la

20!

d;

52 > S S 3 8 >R R

Terminal

Figura 4.63: Incidencia de Terminales para las corridas de 200 generaciones y
200 de poblacién sin individuos repetidos

En el caso de la figura(4.64), la funcién que méas apareci6 fue la de v}, mien-
tras que la de menor incidencia fue la de d;éz, para el caso de las terminales la
de mayor presencia fue la suma(x + v) y la de menor presencia fue la de csc(0).

Finalmente en el conjunto de soluciones para la figura(4.66)), la funcion més
usada fue la del minimo min(x,y) y la que menos presencia tuvo fue la division.
Mientras que en las terminales la que més se uso fue t} y la que se uso poco fue
la de p!.
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Figura 4.64: Incidencia de Funciones para las corridas de 200 generaciones y 300
de poblacién sin individuos repetidos.
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Figura 4.65: Incidencia de Terminales para las corridas de 200 generaciones y
300 de poblacién sin individuos repetidos

De estos conjuntos analizados, se aflade una condicionante para elegir las
mejores soluciones y es elegir solo aquellas que tengan un desempefio menor a
0,15, esto debido a que son los individuos con un mejor comportamiento para
la mayoria de las condiciones iniciales con las que se entreno el algoritmo evo-
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lutivo. Entonces, podemos decir que se clasificara la incidencia de funciones y
terminales con soluciones tnicas y a su vez, se eligiran solo las que esten dentro
de la métrica mencionada anteriormente.
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Figura 4.66: Incidencia de Funciones para las corridas de 300 generaciones y 400
de poblacién sin individuos repetidos
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Figura 4.67: Incidencia de Terminales para las corridas de 300 generaciones y
400 de poblacién sin individuos repetidos
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4.2.2 Incidencia de funciones y terminales para las soluciones que cumplen con los
objetivos de control

= En el conjuto de 200 generaciones y 200 de poblacién se encontraron 0
soluciones que cuentan con un buen desempeifio en la mayoria de las 10
condiciones iniciales propuestas.

» En el conjuto de 200 generaciones y 300 de poblacién se encontraron 39
soluciones que cuentan con un buen desempefio en la mayoria de las 10
condiciones iniciales propuestas.

» En el conjuto de 300 generaciones y 400 de poblacién se encontraron 66
soluciones que cuentan con un buen desempeifio en la mayoria de las 10
condiciones iniciales propuestas.

Analizando la figura(4.68) podemos notar como la incidencia de funciones
para las soluciones unicas que tienen el mejor desempefio de todo el conjunto
dos, se repite la funcién +, mientras que en el caso de las terminales, la que més
se repite es la de v..
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Funcién

Figura 4.68: Incidencia de funciones para las soluciones que tienen un buen des-
empefio, de las cuales se seleccionaran las mejores para el conjunto de soluciones
con 200 generaciones y 300 de poblacién

104



4.2 ESTADISTICAS

Finalmente, para el caso del conjunto 3, tenemos que la incidencia de funcio-

nes més usadas fue la de tanh(6) como se muestra en la figura(4.70) y para el
caso de las terminales la mas usada fue la de ¢!.

Recordando que del segundo conjunto de soluciones se tomaron las 13 mejo-
res soluciones para realizar un analisis del cumplimiento del objetivo de tiempo
de llegada y al final se selecciono 1 solucién para efectuar la comparacién entre
el uso de comportamiento aprendido contra el sistema forzado solamente.

[\V) w >
o o o

Porcentaje de uso [%]
=)

-SSR Dy — AT AT NS AN [} — 0 AN
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Figura 4.69: Incidencia de terminales para las soluciones que tienen un buen
desempeno del conjunto de soluciones con 200 generaciones y 300 de poblacién
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Figura 4.70: Incidencia de funciones para las soluciones que tienen un buen
desempeno del conjunto de soluciones con 300 generaciones y 400 de poblacién
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Figura 4.71: Incidencia de funciones para las soluciones que tienen un buen
desempeno del conjunto de soluciones con 300 generaciones y 400 de poblacién
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4.2.3 Estadisticas del desempefio de los individuos.

Dentro de esta seccién se describen las estadisticas generales del desempefio
para la ejecucion Ev 2 de la tabla(3.5), abordando también la cantidad de nodos
(funciones y terminales) para cada generacion.
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Figura 4.72: Desempefio promedio del conjunto de corridas para la ejecucién Ev
2, donde se seleccioné el mejor individuo, basado en la tabla 1'
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Figura 4.73: Tamano de los nodos(funciones y terminales) usados por generaciéon
en los individuos para las cuatro corridas de la ejecuciéon Ev 2.

4.3 VALIDACION NUMERICA CON DIFERENTES CONDICIONES INCIALES A LAS USA-
DAS EN EL APRENDIZAJE E INCREMENTANDO EL NUMERO DE ROBOTS.

En esta seccidon se abordaran los resultados de validacién para los casos de
analisis y simulacién de 2 robots, 3 robots y 4 robots respectivamente, se vali-
daré que el controlador aprendido realice un ajuste en el tiempo de navegacion.
Para esto, se propusieron 3 escenarios, el escenario 1 esta enfocado en validar
el cumplimiento del objetivo de tiempo para el caso de 2 robots con diferentes
condiciones iniciales. En el escenario 2, ademas de afiadir un robot y elegir con-
diciones iniciales diferentes al aprendizaje, se incrementara el area de la zona
donde se posicionan las metas para cada WMR. Finalmente, en el escenario 4 se
repetiran los pasos del escenario 3, incrementando el numero de robots a cuatro
de ellos.

Para analizae el caso de 2 robots se propone un conjunto de condiciones
iniciales diferentes a las usadas en la evolucién, se mantienen los parametros
originales y se simuld durante 6s.
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4.3 VALIDACION NUMERICA CON DIFERENTES CONDICIONES INCIALES A LAS
USADAS EN EL APRENDIZAJE E INCREMENTANDO EL NUMERO DE ROBOTS.

4.3.1 Condiciones iniciales
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Figura 4.74: Distribucién de las condiciones iniciales a lo largo del eje coordena-
do para el caso de 2 robots.

Las condiciones iniciales usadas para la validacién de 2 robots méviles son
diferentes a las usadas para el aprendizaje, se pueden visualizar en la tabla(4.4)

y la figura(4.74).

Tabla 4.4: Validacién: Condiciones iniciales para 2 robots.

Condiciones iniciales
| WMR; | WMR, |a| WMR; | WMR, |
q'(0) q°(0) #]  49(0) q°(0)
[0.1,0.9]T | [0.2,0.7]T | 2] [0.3,0.5]T | [0.7,0.5]T
[0.01,0.0]T | [0.85,0.03]T | 4 | [0.4,0.15]T | [0.4,0.1]T

W= H#H|| R

Finalmente, en la tabla(4.5) y en la figura(4.75) se valida que se haga el ajuste
del tiempo en el que llegd cada robot movil para las condiciones propuestas.

4.3.2 Resultados

Por altimo, se presentan las trayectorias de los robots méviles en la figu-
ra(4.77) para apreciar visualmente que ambos robots llegan a las metas desea-
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Figura 4.75: Validacién de los tiempos de llegada para ambos robots méviles;
en el caso (a) se muestra el tiempo de llegada con comportamiento forzado y el
caso(b) se muestran los tiempos de llegada con comportamiento aprendido.

das. Para complementar, en la figura(4.76)) se presenta la dindmica de los robots
moviles para cada condicién inicial.
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USADAS EN EL APRENDIZAJE E INCREMENTANDO EL NUMERO DE ROBOTS.

—q'(0)=[0.10 0.90]
-q(0)= [0.30 0.50]
- ¢(0)=[0.01 0.00]
--q(0)=[0.40 0.15]

—q%(0)=[0.200.70]
<-‘-~-‘q2(0)= 0.70 0.50]

[
[
-~ 4?(0)=[0.85 0.03]
-~q?(0)=[0.40 0.10]

t[s]
(b)

Figura 4.76: Validacion: Cumplimiento de la tarea de encuentro con evasion de
obstaculos y tiempo optimizado de llegada, para las condiciones iniciales de la
tabla(4.4). (a) Norma del error de posicion del WMR;; (b) Norma del error de

posicion del WMR;.

Tabla 4.5: Validacién: Tiempo de llegada de 4 diferentes escenarios.

Tiempo objetivo para el encuentro, t,= 4 segundos

u’:u} Lt":Ltj’(—l—Ltl1
a  WMR, WMR, WMR, WMR,
1 4.3470 2.9330 4.0680 4.0680
2 3.4850 2.8090 4.2560 3.8060
3 3.7360 4.0970 4.2440 4.2240
4 3.0310 3.0190 4.0190 4.0380
Avg 3.6497 3.2145 4.1467 4.0340
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Figura 4.77: Validacion: Trayectorias de los 4 escenarios seleccionados S* defini-

dos en la tabla
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USADAS EN EL APRENDIZAJE E INCREMENTANDO EL NUMERO DE ROBOTS.

4.3.3  Validacion niimerica usando tres robots

En esta seccion se valida el caso de 3 robots, los cuales deben llegar a la
meta en el tiempo entrenado y a su vez, los robots deben llegar a las metas
deseadas evadiendose entre ellos. Para este caso de andlisis se cambio el radio del
area deseada a 0,5 y se implement6 un controlador por robot que considera las
trayectorias de los tres, siguiendo la estructura de las ecuaciones y (3.25).

4.3.3.1 Condiciones iniciales

Tabla 4.6: Validacién: Condiciones iniciales seleccionadas para 3 robots.

Condiciones iniciales

la] WMR;, | WMR, | WMR; |
# q'(0) q°(0) 9°(0)
1 | [0.10,0.10]T | [0.10,0.00]T | [0.10,-0.50]T
2 | [0.60,0.20]T | [0.65,0.10]T | [0.35,0.70]T
3 [ [0.50,0.60]T | [0.50,0.10]T | [0.05,0.70]"
4 ]10.00,0.00]" | [0.60,0.00]T | [1.00,0.00]"
2r T 7 3
*WMR1 °WMR2 - WMR3 - qy ° g5 * q
150
1+ e
—_ 8 4 2
.§. 0 5 [ B q
> o d
0 4 4 qS 8 48 4
-05+ E|
_1 | | | ]
-0.5 0 0.5 1 15
X[m]

Figura 4.78: Distribucién de las condiciones iniciales a lo largo del eje coordena-
do para el caso de 3 robots méviles.
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En la figura(4.78) se muestra la forma en que estan distribuidas las condicio-
nes iniciales para cada robot, donde los nimeros del 1 al 4 corresponden a cada
condicién, y qfi corresponde a las posiciones deseadas para cada robot mévil
dentro del 4rea definida.

6 6
5! 5 . * 3 5
w4 A N N w4 -
3 ! 3!
) ‘ - WMR, + WMR, WMR3”t0|erancia‘ ) ‘ - WMR, « WMR, - WMR3”t0|erancia‘
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
s s

(a) (b)

Figura 4.79: Validacién de los tiempos de llegada para los tres robots moviles;
en el caso (a) se muestra el tiempo de llegada con comportamiento forzado y el
caso(b) se muestran los tiempos de llegada con comportamiento aprendido.

Mientras que en la figura(4.79) se aprecia como se ajusta el tiempo de lle-
gada en el caso del comportamiento aprendido (b), donde, al menos para las
condiciones iniciales validadas los robots cumplen con los objetivos de tiempo,
representados en la tabla(4.7)

4.3.3.2 Resultados

Finalmente en la seccién de resultados, se aprecia como independientemente
de que los robots sean forzados a cumplir con un tiempo especifico, dado, el
comportamiento forzado, los robots siempre van a llegar a la meta, como se

muestra en las figuras (4.80) hasta (4.83). Donde en las figuras(4.82) y (4.83)

corresponden a las trayectorias de los 3 robots moviles.
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USADAS EN EL APRENDIZAJE E INCREMENTANDO EL NUMERO DE ROBOTS.

Tabla 4.7: Validacién: Tiempo de llegada de 4 escenarios para el caso de 3 robots
moviles.

Tiempo de llegada para la tarea de encuentro, t,= 4 segundos

ulzu} u’:u}—l—ull
a  WMR, WMR, WMR; WMR, WMR, WMR;
1 4.9620 4.5540 4.5850 4.1110 4.2860 3.7900
2 3.2230 4.9930 3.9860 3.8380 4.2830 4.1070
3 3.3330 5.0170 3.7690 3.7280 4.2130 3.6510
4 5.6460 5.0490 4.5950 4.2450 4.2660 4.1390
Avg 4.2910 4.9033 4.2337 3.9805 4.2620 3.9217

. —q(0)=[0.100.10]
1 q(0)=[0.60 0.20]
\ -~ g*(0)=[0.50 0.60]
--q(0)= [0.00 0.00]

Figura 4.80: Validacién: (a) Norma de error de posicion del WMR;.

Finalmente, en las figuras (4.82) y (4.83)) se aprecia como sin importar donde
esten posicionados los 3 robots moviles, estos llegan a las metas deseadas de
cada uno respectivamente.
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—q?(0)= [0.10 0.00] —q°(0)=[0.10 -0.50]

1 - ?(0)= [0.65 0.10] 1 ¢%(0)=[0.350.70]
4 - - 4?(0)=[0.50 0.10] -- 4°(0)= [0.05 0.70]
-~g?(0)= [0.60 0.00] -~g°(0)= [1.00 0.00]

t[s] t[s]
(a) (b)

Figura 4.81: Validacién: Cumplimiento de la tarea de encuentro con evasion de
obstaculos y tiempo de llegada optimizado. (a) Norma de error de posicién del
WMRj; (b) Norma de error de posicién del WMR3.

2 ‘ ‘ 2 ‘ ‘
‘_WM R,--WMR, WMR, ‘_WM R --WMR, WM R3‘
| Sn A5

A Ay
é / / .E. e d \\
> ; = O

0l 0 2

1
-1 -1
0 1 2 0 1 2
X[m] X[m]
(a) (b)

Figura 4.82: Validacién: Trayectorias de los escenarios seleccionados 1 y 2 para
3 robots moviles definidos en la tabla(4.6).
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2 ‘ ‘ 2 ‘ ‘
‘_WM R --WMR, WM RS‘ ‘_WM R --WMR, WMR,
et
1 { (o "’\"v\
0 gys
-1 -1
0 1 2 0 1 2
X[m] X[m]

(a) (b)

Figura 4.83: Validacién: Trayectorias de los escenarios seleccionados 3 y 4 para
3 robots moéviles definidos en la tabla(4.6).
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4.3.4 Validacion niimerica usando cuatro robots

En esta seccién se valida el caso de 4 robots, los cuales deben llegar a la meta
en el tiempo entrenado y a su vez, los robots deben llegar a las metas deseadas

evadiendose entre ellos. Para este caso de anélisis el radio del drea deseada es
0,5m.

4.3.4.1 Condiciones iniciales

Tabla 4.8: Validacién: Condiciones iniciales seleccionadas para 4 robots.

Condiciones iniciales

la] WMR, | WMR, [ WMR; | WMRy; |
# q'(0) q°(0) 9°(0) 9*(0)
1 | [0.00,0.10]T | [0.00,0.00]T | [0.95,0.60]T | [0.70,0.70]T
2 | [0.41,0.03]T | [0.65,0.10] | [0.75,0.70]T | [0.10,0.80]"
3 10.42,0.92]T | [0.74,0.39]T | [0.66,0.04]T | [0.85,0.93]"
4 | 10.25,0.10]T | [0.00,0.15]T | [0.65,0.60]T | [0.35,0.70]"
ST WMR1 °WMR2 - WMR3 * WMR 4 *q! 3 * q° * q
* o + * qd o qd + qd qd
1h ey s
, “ 4 A2 .
4 a1
> 0.5r qi’\\ 3 ” ql
4 4 2
0 1 -»Rq -
_05 I I I ]
-0.5 0 0.5 1 1.5
X

Figura 4.84: Distribucién de las condiciones iniciales a lo largo del eje coordena-
do.
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USADAS EN EL APRENDIZAJE E INCREMENTANDO EL NUMERO DE ROBOTS.

Tabla 4.9: Validacién: Tiempo de llegada de 4 escenarios para cuatro robots

moviles.

Tiempo de llegada para la tarea de encuentro, t,= 4 segundos

i

ulzu} ui:uf+ull
a  WMR, WMR, WMR; WMR, WMR, WMR, WMR; WMR,
1 4.3520 4.1730 3.8810 3.6070 4.2990 4.2600 4.1350 3.7190
2 4.2240 3.9630 3.6760 4.6590 3.9010 4.2370 3.7930 4.0290
3 4.3200 3.6870 3.7080 4.6400 3.7010 3.9130 3.8780 4.1310
4 4.1450 4.0110 3.5070 4.5960 3.9560 4.3240 3.7870 3.6940
Avg 4.2603 3.9585 3.6930 4.3755 3.9643 4.1835 3.8983 3.8933

4.3.4.2 Resultados

Como se puede apreciar en la tabla(4.9), el controlador ajusta la navegacion
para que los robots méviles cumplan con la premisa de tiempo, en la figura(4.85)
se aprecia de mejor manera como se ajustan los tiempos al deseado. Por otro lado,
en la figura(4.86) se muestran las trayectorias que siguen los robots para llegar a
sus respectivas metas y en la figura(4.87) se muestra la dindmica del error para

cada robot movil.

[ WMR, + WMR, - WMR, « WMR,-- tolerancig

t

t

[ WMR, + WMR, - WMR, o WNR, - olerancig]

Figura 4.85: Validacién de los tiempos de llegada para los cuatro robots méviles;
en el caso (a) se muestra el tiempo de llegada con comportamiento forzado y el
caso(b) se muestran los tiempos de llegada con comportamiento aprendido.
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2, ‘ ‘ ‘ ‘ 2, ‘ ‘ ‘ ‘
—~WMR_ --WMR,.. WMR_..WMR, —~WMR --WMR,. WMR_..WMR,
B5F 51

I I (B
e | & 3
= 0.5 = 0.5 W @
I Tem
0 0 5
-0.5 -0.5
-1 : ‘ -1 ‘ ‘ ‘
-05 0 05 15 2 -05 0 05 1 15
X[m] X[m]
(a) (b)
2, ‘ ‘ ‘ ‘ 2, ‘ ‘ ‘ ‘
—~WMR_--WMR,. WMR_.-WMR, —~WMR --WMR,. WMR_..WMR,
Y 51
1 1t

£ 05 1 £ 05

> >
Or Or

05"} il -0.5
-1 e -1 e
-05 0 05 1 15 2 -05 0 05 1 15
X[m] X[m]
() (d)

Figura 4.86: Validacién: Trayectorias de los 4 escenarios para los cuatro robots

méviles definidos en la tabla(4.8).
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USADAS EN EL APRENDIZAJE E INCREMENTANDO EL NUMERO DE ROBOTS.

12 12
—q(0)= [0.00 0.10] —q?(0)=[0.00 0.00]
1 - gH(0)= [0.41 0.03] 1 (0= [0650.10]
-- q4(0)=[0.420.92] \ -~ ¢(0)=[074039]
--q'(0)=[0.250.10] | ~¢(0)=[0.000.15]

(a) (b)
12 12
—%(0)= [0.95 0.60] —¢*(0)=[0.700.70]
1 -+¢°(0)= [0.75 0.70] 1 q'(0)=10.100.80]
- - 4°(0)=[0.66 0.04] h -- ¢"(0)=[0.85093]
--g%(0)= [0.65 0.60] --¢*(0)=[0.350.70]

t[s] t[s]

() (d)
Figura 4.87: Validacién: Cumplimiento de la tarea de encuentro con evasiéon
de obstaculos y tiempo de llegada optimizado, para las condiciones iniciales

propuestas en la tabla(4.8). (a) Norma de error del WMR;; (b) Norma de error
del WMR,; (¢) Norma de error del WMR3; (d) Norma de error del WMRy;.
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5.1

5.2

CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

DiscusioNEs

Esta propuesta se puede extender hacia una aplicacién practica, donde la
carga computacional para cualquier sistema embebido es pequena.

Los robots méviles puede moverse libremente hacia la posicién deseada.

Los robots méviles son tratados como obstdculos dindmicos, donde cada
robot solo conoce la posicién y el radio de los otros robots, esto permite
anadir n robots y m obstaculos sin afectar los objetivos de control.

La metodologia de control por comportamientos analiticos abordado en es-
te proyecto, sienta una base para el disefio de algoritmos evolutivos multi-
objetivo aplicados en sistemas multi-robot.

TRABAJO FUTURO

Implementacién de la metodologia para la sintesis de controladores me-
diante comportamientos analiticos para sistemas multirobot aplicados en
el entorno CUDA con enfoque en el lenguaje de programacién python.

Aplicacién de la metodologia de control por comportamientos analiticos
en sistemas multi-robot para resolver tareas de navegaciéon en otras areas
de la robética.

123



CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

» Disefio de un algoritmo evolutivo multi-objetivo capaz de proporcionar al
menos dos individuos capaces de cumplir con objetivos de control prede-
finidos.

» Implementacién de la metodologia de comportamientos analiticos para sis-
temas multirobot en sistemas embebidos de bajo consumo.

» Implementacién de la metodologia de comportamientos analiticos en un
sistemas en tiempo real capaz de generar un aprendizaje basado en las
caracteristicas del entorno.

5.3 CoNcLUSION

El uso de la metodologia de control por comportamientos analiticos permite
analizar problemas en robdtica que pueden ser dificiles de resolver mediante
métodos tradicionales. La principal caracteristica de esta metodologia, permite
obtener representaciones matematicas del sistema, asegurando que los objeti-
vos definidos se cumplan debido a su relacién con la teoria de control. Esto se
puede implementar tanto en sistemas multirobot como en sistemas de un solo
robot, la principal desventaja esta ligada a una mala sintonizacién de pardme-
tros al momento de plantear el problema. Si el problema no esta bien definido
la metodologia arrojara soluciones erroneas, por el contrario, si el problema se
defini6 de manera correcta y los parametros se eligierén de manera adecuada,
las soluciones encontradas tienen una alta probabilidad de representar una so-
lucién general.

Debido a esto, es necesario analizar minusionamente el problema para po-
der equilibrar las soluciones obtenidas por la metodologia y es aqui donde toma
importancia la teoria de control. Las herramientas que proporciona la teoria de
control permite disefiar sistemas de control que cumplan con los objetivos pro-
puestos y al anadir la parte evolutiva se crea un entorno capaz de proveer solu-
ciones a diversos problemas en un tiempo relativamente mas corto, que ademas,
esten respaldadas por las matematicas. De esta manera, se pueden abordar pro-
blemas en robdtca como el de navegacién auténoma basada en encuentro, gra-
cias a las caraceristicas del control por comportamientos analiticos se pueden
abordar problemas con un enfoque generalizado sin la necesidad de recurrir a
los métodos evolutivos cada vez que se cambia un pardmetro al sistema. Por
otro lado, una de las grandes ventajas de la metodologia de control por com-
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portamientos analiticos, es que respeta siempre las caracteristicas establecidas
mediante teoria de control, inclusive al modificar el controlador original.

Finalmente, esta metodologia permite manipular el comportamiento del sis-
tema para que cumpla con los objetivos deseados, sin afectar la convergencia
y asi obtener un modelo matematico del comportamiento del sistema. Para el
caso donde la metodologia de control por comportamientos analiticos parte de
dos robots, gener6 las bases de una metodologia aplicada a sistemas multi-robot.
Con el modelo mas simple del sistema multirobot para nevegaciéon basada en el
problema encuentro, fue posible proponer una metodologia con la capacidad de
ser ampliada a sistemas donde se puedan agregar mds robots u obstaculos. Las
soluciones encontradas, demostrarén que al hacer uso del control por comporta-
mientos analiticos es posible obtener el comportamiento general del sistema, en
forma analitica. Siendo una métodologia que permite analizar el cumplimiento
de diversos objetivos mediante métodos analiticos tradicionales y asi asegurar
que siempre se cumpldn debido a sus bases en la teoria de control.
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