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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Justificacién

La navegacion es una de las principales tareas de un robot mévil, si bien
es posible tener conocimiento del ambiente a priori en forma de mapas o re-
presentaciones del medio ambiente que nos ayuden a calcular rutas y tomar
decisiones para la navegacién entre dos puntos, en ambientes dindmicos como
son las casas particulares, lugares de trabajo, hospitales, entre otros, donde se
espera opere un robot mévil de servicio, pueden existir obstaculos imprevistos
y que dificilmente puedan ser representados a priori en la memoria interna del
robot. En estas situaciones los comportamientos reactivos son una alternativa
mas flexible, que en conjunto con la representacién interna del ambiente puede
lograr la navegacién al destino final al evadir estos obstdculos imprevistos. Los
comportamientos reactivos son, de manera general, un mapeo entre las entra-
das sensoriales del robot y los actuadores, donde se busca una respuesta casi
instantanea.

Existe una gran variedad de modelos reactivos: campos potenciales, maqui-
nas de estado finito, redes neuronales, entre otros. Al desarrollar estos modelos
es necesario considerar las caracteristicas fisicas del robot, por lo que a pesar
de ser modelos generales requieren parametros especificos de acuerdo al robot a
utilizarse y la tarea a realizar. La obtencién de estos parametros a fuerza bru-
ta resulta una tarea complicada y no se tiene garantia de que los pardametros
obtenidos hasta un momento intermedio no se puedan mejorar, sin embargo el
uso de técnicas meta heuristicas como son los algoritmos evolutivos ayudan a
facilitar este proceso y obtener soluciones aceptables en un tiempo razonable.

La mayoria de los estudios de obtencién de parametros de modelos reactivos
se basan en la neuroevolucién [1] [2], es decir uso de algoritmos evolutivos para
derivar modelos de redes neuronales principalmente recurrentes, en este traba-
jo se propone como alternativa el uso de algoritmos genéticos en la evolucién



de maquinas de estado finito probabilisticas como lo son los modelos ocultos
de Markov y los procesos de decisién de Markov. Estas maquinas de estado
probabilistico dada su naturaleza estocastica son consideradas como alternativa
para la exploracién y navegacion en entornos desconocidos de manera que las
acciones tomadas por del robot se realicen de manera distinta dadas condiciones
similares buscando de esta manera evitar minimos locales.

1.2. Hipdtesis

Este trabajo se desarrolla con base en las siguientes hipdtesis:

= Se puede modelar el comportamiento reactivo para navegacién y evasion de
obstaculos desconocidos como un modelo estocéstico discreto sin memoria
como son los modelos ocultos de Markov y los procesos de decisién de
Markov.

= Mediante Algoritmos Genéticos se puede optimizar los parametros de los
modelos en un simulador, simplificando y mejorando el proceso de afina-
cién de los pardametros en comparacion a la afinacién manual.

= El modelo obtenido en el simulador puede ser adaptado a un robot real,
al realizar un proceso de re-entrenamiento en el entorno real.

= El modelo obtenido en el simulador sera lo suficientemente robusto para
no requerir un re-entrenamiento intensivo y no comprometer la integridad
del robot al realizar las pruebas en el entorno real.

1.3. Objetivo

El objetivo principal de este trabajo es:

= Optimizar comportamientos reactivos estocasticos para la navegacién y
evasion de obstaculos de un robot mévil en un entorno desconocido.

Con base en este objetivo principal se tienen los siguientes objetivos especificos:

= Modelar el comportamiento del robot como una méaquina de estado finito,
un modelo oculto de Markov extendido y como un proceso de decisién de
Markov.

= Encontrar los parametros 6ptimos mediante un simulador para cada mo-
delo y evaluar su desempeno en el simulador.

= Realizar un procedimiento de re-entrenamiento y afinacién para aplicar
estos modelos obtenidos mediante un simulador a un robot real y evaluar
su desempertio en éste.



1.4. Organizacion de la tesis

En este primer capitulo se ha presentado la justificacién y motivacién de este
trabajo, asi como sus hipétesis y sus objetivos tanto particulares como generales.

En el capitulo 2 se dan los conceptos tedricos necesarios para entender los
distintos modelos reactivos de navegacion con los que se representardn los ro-
bots méviles y la manera en la que los robots méviles son representados. Los
modelos a utilizar son: mdquinas de estado finito (FSM), modelos ocultos de
Markov extendidos (EHMM) y procesos de decisidn de Mdrkov (MDP).

En el capitulo 3 se plantean los conceptos referentes a la robética evolutiva,
partiendo de su fundamento bésico, aplicaciones, asi como la problemaética de
la brecha de la realidad que surge al trasladar modelos entrenados en ambientes
simulados a ambientes reales.

En el capitulo 4 se describen las herramientas utilizadas tanto de software
como de hardware. Respecto al software se define: el simulador utilizado, el cual
fue desarrollado en el laboratorio de Bio-robética de la Facultad de Ingenieria
de la Universidad Nacional Auténoma de México, y el marco de trabajo ROS.
Respecto al hardware se presenta el robot real utilizado describiendo su estruc-
tura y sus componentes basicos.

El capitulo 5 describe el proceso realizado para la obtencién de los pardame-
tros del robot, asi como el modelado del robot para los tres distintos modelos
reactivos utilizados y una breve explicaciéon de la ejecucion de estos. También se
definen las implementaciones de la funcién de aptitud utilizada en los algoritmos
genéticos y la metodologia utilizada para la derivacién de los modelos.

El capitulo 6 muestra los resultados obtenidos para los modelos tanto en el
simulador como en el robot real y un andlisis comparativo entre estos, resaltan-
do las problemaéticas y singularidades de cada comportamiento.

Por 1ltimo en el capitulo 7 se dan las conclusiones de este trabajo de investi-
gacion de acuerdo a los resultados documentados en el capitulo 6, y se plantean
areas de mejora y preguntas abiertas como trabajo futuro.






Capitulo 2

Marco Teorico

En este capitulo se presentan los principales conceptos tedricos referentes a
los distintos modelos reactivos utilizados en el presente proyecto. Se inicia con
una breve introduccién sobre los comportamientos reactivos y posteriormente
se explican los modelos utilizados para representar al robot: maquinas de es-
tado finito, modelos ocultos de Markov extendidos y procesos de decisién de
Markov. Para cada modelo se da un ejemplo sencillo de la implementacion de
éste aplicado a la tarea de evasiéon de obstaculos.

2.1. Robdtica basada en el comportamiento

2.1.1. Paradigmas de la robética

Un paradigma es un conjunto de técnicas y supuestos que caracterizan el
enfoque con el que se trabaja una problematica.

En la robdtica se tienen tres paradigmas para organizar la inteligencia en los
robots: jerdrquico, reactivo e hibrido [3]. Estos paradigmas se distinguen por la
relacion entre las tres primitivas de la robdtica:

= Percibir: son las funciones en las que el robot recibe informacién a través
de sus sensores.

= Planear: son las funciones que toman la informacién obtenida a través de
sensores o de la representaciéon interna del mundo y la utiliza para producir
una o mas tareas a realizar por el robot.

= Actuar: las funciones que producen una salida a los actuadores del robot.

El paradigma jerarquico es el més antiguo, en éste se sigue una secuencia es-
tricta de estados conocida como el ciclo percibir-planear-actuar, donde el robot
percibe el ambiente con sus sensores, planea la siguiente accién, actia y después
vuelve a percibir el ambiente para reiniciar el ciclo, esto se efectiia hasta lograr



el objetivo (ver Figura 2.1).

’—> PERCIBIR > PLANEAR ACTUAR —‘

Figura 2.1: Esquema del paradigma jerarquico

Y

El paradigma jerarquico presenta dos problemaéticas principales: el supuesto
del mundo cerrado y el problema del recuadro [3]. El supuesto del mundo cerrado
asume que el robot posee toda la informacién necesaria acerca del ambiente en
la representacion interna que tiene de éste. En cuanto al problema del recuadro
presenta la incapacidad para representar toda la informacion necesaria de una
manera computacionalmente viable. Ambas probleméticas limitan el campo de
aplicacién del paradigma jerarquico pues en ambientes continuamente cambian-
tes o con un grado de incertidumbre resulta demasiado compleja y tediosa la
representacion del ambiente.

Como respuesta a las problematicas del paradigma jerarquico y dados los
avances en psicologia cognitiva y etologia, surge el paradigma reactivo donde
se elimina la etapa de planificacién y se busca tener un conjunto de instancias
percepcién-accién o estimulo-respuesta (ver Figura 2.2).

PERCIBIR < ACTUAR

Y

Figura 2.2: Esquema del paradigma reactivo

A pesar de que el paradigma reactivo resuelve la problemdtica de la lenta
velocidad de respuesta, encuentra limitantes para lograr comportamientos com-
plejos que requieren capacidades cognitivas.

Nuevamente dadas las limitaciones de ambos paradigmas se busca un ba-
lance entre las ventajas y desventajas de cada uno y de esta manera surge el
paradigma hibrido, donde el robot primeramente descompone de la mejor ma-
nera posible la tarea en subtareas, las cuales se resuelven mediante instancias
estimulo-respuesta (ver Figura 2.3), con lo que se busca agilizar las acciones
del robot al no tener que planear cada accién (Paradigma jerdrquico), pero se
tiene cierta planificacion central que facilita la coordinacién de las instancias
percepcién-accién (Paradigma reactivo).
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PLANEAR

I

Figura 2.3: Esquema del paradigma hibrido

PERCIBIR

A

> ACTUAR

2.2. Maquinas de Estado Finito

Las méaquinas de estado finito son uno de los distintos tipos de autématas,
jerdrquicamente se encuentran en un nivel bajo, sin embargo son suficientemente
buenas para distintas aplicaciones y areas donde pueden ayudar significativa-
mente a implementar tareas repetitivas [4].

2.2.1. Definicion

Una mdaquina de estado finito (FSM) o autémata finito funciona intuitiva-
mente de la manera siguiente:

= Se tiene un conjunto finito de estados @ que son descripciones instantaneas
del sistema, los cuales contienen la informacién necesaria para determinar
la evolucién del sistema a partir de ese momento.

= Existen transiciones § entre estados, las cuales son cambios de un estado
a otro del sistema, estos cambios surgen de manera espontanea o dadas
ciertas condiciones externas.

= Dada una cadena de simbolos de entrada ¥* e iniciando en un estado
inicial s, se van realizando las transiciones dado cada simbolo de entrada
y el estado del sistema, una vez terminada la cadena se acepta la cadena
si se llega a un estado final F' y se rechaza en caso contrario.

Formalmente una mdquina de estados se define [5] como una estructura:
M=(Q,%,,s,F)
donde:
= () es un conjunto finito, los elementos de () se llaman estados.
= ¥ es un conjunto finito, el alfabeto de entrada.

m §:Q XY — @ eslafuncién de transicién. Intuitivamente § es una funcién
que indica a qué estado moverse en respuesta a una entrada: si M esta en
un estado ¢ y ve una entrada a, se mueve al estado d(g, a).
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= s € (Q es el estado inicial.

= F' es un subconjunto de @, los elementos de F' se llaman estados finales,
F puede ser un conjunto vacio.

Una extension de la estructura descrita previamente son las méaquinas de
estado finito con salidas, las cuales adicionalmente tienen un alfabeto de salida
S y una funcién de salida A : Q x ¥ — S. El funcionamiento de la FSM en este
caso consiste en dado un conjunto de simbolos de entrada generar un conjunto
de simbolos de salida por lo que el conjunto de estados finales F' se considera
vacio, quedando la nueva estructura formada por seis elementos de la forma:

M =(Q,%,5,6,\,s)

A partir de este punto al utilizar una méaquina de estado finito nos referiremos
a este segundo caso que incluye salidas.

2.2.2. Maquinas de Estado Finito Probabilistico

En algunas ocasiones se tiene informacion incompleta sobre el sistema por lo
que no es posible determinar el estado actual y/o las funcién de transicién y de
salida de éste de manera exacta, por lo que representarla como una maquina de
estado finito tradicional resultaria una tarea compleja, sin embargo existe una
extension de las maquinas de estado finito llamadas maquinas de estado finito
probabilistico (PFSM) que nos permiten modelar estos sistemas.

Un PFSM T se define [6] como:
T = (Q’ 27 S? 57 I7 F7 P)
Donde:

= (), ¥ y S contintan siendo el conjunto de estados, el alfabeto de entrada
y de salida respectivamente.

= § C @ XXX S5*%xQ es el conjunto de transiciones.

s I:Q—=TR"y F:Q — R" son la probabilidad de estado inicial y estado
final respectivamente.

= P:5— IR" son las probabilidades de transicién.

Una PFSM también puede ser representada como un EHMM, el cual se trata
en la seccién 2.3.1.

2.2.3. Representacion como FSM: Robot que evade obstacu-
los.

Las FSM pueden ser representadas por la estructura formal descrita en la
seccién 2.2.1, sin embargo esta representacién es poco préactica, por lo que tam-
bién se utilizan otras representaciones como el diagrama de transiciones y la



tabla de estado-transiciones.

Sensor Izquierdo —»
Miquina
de

Sensor Derecho  ——» Estados

Comando = { Adelante, Atras, Giro
————»  izquierdo 45°, Giro derecho 45°, Alto}

Figura 2.4: Robot movil

Para ejemplificar esto consideremos la maquina de estados que representa el
comportamiento de un robot mévil que navega libremente y evade obstaculos,
el cual tiene las siguientes caracteristicas fisicas: dos motores, uno en el lado
izquierdo y uno en el derecho, y dos sensores colocados en la parte delantera
para detectar obstdculos (ver Figura 2.4), el robot se comporta de acuerdo a las
siguientes condiciones (ver Figura 2.5):

= Si los sensores no detectan un obstaculo, el robot sigue avanzando.

= Si el sensor derecho lo detecta y el izquierdo no, el robot se hace para atras
y después gira hacia la izquierda 45° y sigue avanzando.

= Si el sensor izquierdo lo detecta y el derecho no, el robot se hace para atras
y gira hacia la derecha 45° para seguir avanzando.

= Si los dos sensores detectan el obstaculo, el robot se hace para atrés y gira
hacia la izquierda 90°. Después avanza una cierta distancia y gira hacia la
derecha 90° y sigue avanzando.

La maquina de estado finito correspondiente tendria los siguientes elementos:

= Conjunto de estados: @ = {so, s1, S2, S3, S4, S5, S6 }

= Alfabeto de entrada: ¥ = {00, 01, 10,11}

= Alfabeto de salida: S = {0,1,2,3,4}

» Estado inicial: s = sg

Donde los elementos de ¥ corresponden a las distintas combinaciones de los
sensores donde el primer digito corresponde al sensor izquierdo, el segundo al
derecho, un 0 indica que no se detecto un obstéculo en dicho sensor y un 1 que
si se detecto, los elementos de S son las acciones posibles del robot siendo 0:de-
tenerse, 1:avanzar, 2:retroceder, 3:giro izquierda, 4:giro derecha. 6 y A se pueden



ADELANTE

]

GIRO ?m.urer/f//
7

ADELANTE

GIRO DERECHO

ALELANTE

SR

ATRAS

GIRO 120U

Figura 2.5: Comportamiento de evasion de obstaculos

observar mas facilmente en el diagrama de transiciones de la maquina de estado
finito que se muestra en la Figura 2.6 o en la tabla de estado-transiciones que
se muestra en el Cuadro 2.1.

Tanto en el diagrama como en la tabla el simbolo * se utiliza para represen-
tar condiciones libres, esto quiere decir que sin importar cual sea el simbolo de
entrada se realizard la transicion entre estado.

En el diagrama de transiciones cada estado se representa por una circun-
ferencia, las transiciones se representan por aristas dirigidas del estado actual
al estado siguiente, en cada transicién se coloca una etiqueta condicién/accién
donde la condicién viene dada por el simbolo de entrada recibido y la accién
indica el simbolo de salida, el estado inicial se indica con una flecha entrante.

En las tablas de estado-transiciones las dos primeras columnas presentan
todas las posibles combinaciones estado-simbolo de entrada, la tercera y cuarta

columnas representan el estado siguiente y el simbolo de salida respectivamen-
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Figura 2.6: Diagrama de transiciones

te, dados el estado y el simbolo de entrada de las columnas anteriores el estado
inicial corresponde al primer estado de la tabla.

] Estado \ Entrada \ Estado siguiente \ Salida \

0 00 0 1
0 01 1 2
0 10 6 2
0 11 2 2
1 * 0 3
2 * 3 3
3 * 4 3
4 * 5 1
5 * 6 4
6 * 0 4

Cuadro 2.1: Tabla de Estado-Transiciones

2.3. Modelo Oculto de Markov Extendido

2.3.1. Modelo Oculto de Markov

Un modelo oculto de Mérkov (HMM) es un proceso estocdstico doble con
un proceso subyacente que es no observable (oculto), pero puede ser observa-
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do solamente a través de otro proceso que produce una secuencia de simbolos
observable [7]. Un HMM cumple con la propiedad de Mérkov, es decir que la
probabilidad de que ocurra un evento depende solamente del evento anterior,
como se describe en la ecuacion siguiente:

P(Xn+1 = ZL’|X1 = :vl,Xg =XT2,... ,Xn = (En) = P(Xn+1 = .’E|Xn = l’n)

Formalmente un HMM se define como una estructura: A = (Q,V, A, B,1I) don-
de:

= Q= {s1,82,...,8n} es un conjunto finito, los elementos de @ se conocen
como estados.

= V ={v1,v9,...,0p} es un conjunto finito, los elementos de V' se conocen
como simbolos de entrada.

» A = {a;;} es el conjunto de probabilidades de transicién de estado a
estado, donde cada elemento a;; = P(q; = s;|g:—1 = s;) es la probabilidad
de estar en el estado j en el tiempo ¢t dado que en el tiempo ¢ — 1 se estaba
en el estado 1.

» B ={bj(vg)} es el conjunto de probabilidades de las observaciones donde
cada elemento b;(vy) = P(o = vg|ss = j) es la probabilidad de observar
el stmbolo v;, dado que se esta en el estado s;.

s II = {m;} es el conjunto de probabilidades iniciales, donde m; es la proba-
bilidad de que el estado s; sea el estado inicial.

El conjunto O = {01,03,...,071} es la secuencia de observaciones donde
cada elemento de O es uno de los simbolos de V. Dado que el nimero de es-
tados y simbolos viene implicito en los conjuntos A y B, se utiliza la notacién
compacta A = (A, B,II).

at2 a3

S1 S2 S3
a1

b32
b1 b33 b34
b12 013
b4,

b21
/ DT b23 DZA\A

vi V2 v3 vé

Figura 2.7: Ejemplo de HMM

Un HMM se utiliza para resolver alguna de las siguientes 3 probleméticas:
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= Fvaluacion: Dados los pardametros del modelo A y una secuencia de ob-
servaciones O se busca la probabilidad de generar dicha secuencia dado el
modelo.

= Decodificacion: Dados los parametros del modelo A y una secuencia de
observaciones O se busca la secuencia de estados § més probable que pueda
haber generado la secuencia de observaciones.

= Aprendizaje: Dado un conjunto de observaciones, encontrar los conjuntos
de probabilidades de transiciones A, de probabilidades de observar los
simbolos B y de probabilidades iniciales IT méas probables, es decir entrenar
los pardmetros de .

2.3.2. Modelo Oculto de Markov con salidas

En el desarrollo de este trabajo se desea que el modelo oculto de Markov
sea equivalente a una maquina de estados finitos probabilistica con salidas, para
lograr esto a la estructura A = (Q, V, A, B,II) se le agrega otro par de elementos:

s U = {uj,ug,...,up} un conjunto finito donde los elementos de U se co-
nocen como simbolos de salida.

» C = {c¢;j(ug)} es el conjunto de probabilidades de las salidas donde cada
elemento ¢;;(u,) = P(us = k|sy = j, 00 = 1)

Siendo en este caso la notacién compacta A = (A4, B,C,II), esta variante se
conoce como modelo oculto de Mérkov con salidas o extendido (EHMM).

[T R NN Y N Y S ¥
T s
NN\~

Figura 2.8: Ejemplo de EHMM
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2.3.3. Representacion como EHMM: Robot que evade obstacu-
los

Consideremos el mismo problema presentado en la seccién 2.2.3, agregando
que en este caso se tiene una incertidumbre en las lecturas de los sensores y las
salidas de los actuadores, por lo que no podemos tener una completa certeza de
en que estado se encuentra el robot. Considerando el mismo conjunto de estados
Q = {s0, 81, 82, S3, 84, S5, S }, de simbolos de entrada V = {00,01,10,11} y de
simbolos de salida U = {0, 1,2, 3,4}, los elementos del modelo A = (A, B, C,1I)
se pueden representar como matrices de distribuciéon de probabilidad de la si-
guiente manera:

» Ainxn): la matriz de probabilidad de transicién entre los estados.

P(Qt = 50|¢]t—1 = 50) P(Qt = 51|Qt—1 = 50) P(Qt = 5N|Qt—1 = 50)

P(Qt = 50|(th1 = 81) P(Qt = 31|Qt71 = 81) P(Qt = 3N|Qt71 = 81)

P(q: = solgi—1 = sn) Pla = s1|lge—1 =sn) ... P(q = sn|@—1 = sn)
donde:

N
Zaij =1Vi
J=1

= Binxnm): la matriz de probabilidad de generacién de observaciones.

P(og =wglse =0) Plop=wv1|ss =0) ... P(og=wvp|st =0)
B Plog=wglst =1) Plop=wv1|ss=1) ... Plog=wvp|st =1)
P(oy =wlse =N) P(op=wvi|lss =N) ... Pog=wvp|ss = N)
donde:
N

> by=1VYi
j=1

» C|nmxp): la matriz de probabilidad de generacién de salidas.

c P(ut:0|Gt:1) P(Ut:1|Gt:1) P(’U,f:P|Gt:1)
donde:

N
Z Cij = 1V
j=1
G estd formado por las parejas de estados y simbolos de entrada.

Gt:[ot:(),st:() OtZO,St:N Otil,StZO Ot:M,St:N}
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s Pl «np: el vector de probabilidad de estado inicial.

H:[P(S():O) 8021 SOZN]
donde:
N
Zﬂ'i =1
i=1

En este caso primero es necesario obtener el modelo A = {A, B, C,II} dado un
conjunto de observaciones, lo cual corresponde al tercer problema de los HMM
mencionados anteriormente: Aprendizaje. El aprendizaje del modelo se puede
realizar utilizando el algoritmo Baum-Walch, técnicas basadas en descenso por
gradiente o métodos de bisqueda meta heuristicos, como los algoritmos genéti-
cos [8].

Una vez obtenido el modelo A = {4, B,C,1I} con N estados se sigue el
proceso descrito en [9], el estado inicial se obtiene mediante la ecuacién:

61(?,) = mbi(Ol), 1<i< N

Donde §; () guarda las probabilidades mas altas de que el estado inicial sea i.
Siendo el estado inicial méas probable el dado por:

Sy =j=arg lrg;g;v[&(l)]

Una vez obtenido el primer estado S; el simbolo de salida u; se obtiene de
manera aleatoria, proporcionalmente a las probabilidades P(ug|oy = O1, 81 = j)
1 < k < P de la matriz C, mediante la generacién de un nimero aleatorio
z € [0,1) con distribucién uniforme, observando el rango en que se encuentra
de acuerdo al Cuadro 2.2, si r; < x > r; 41 la salida sera U;

] Salida 4 \ Rango \ r ‘
0 [0, ¢ij,1) 1
1 [Cij1,Cija1 + Cij2) T2
' k k1 '
k [Zmzl Cijm, Zm:l cijﬂ“) Tk4+1
K-1 [ Cijums 1) K

Cuadro 2.2: Tabla de generacién de simbolo de salida

Para obtener el estado siguiente S; se utilizan los valores de d;_1(¢) del estado
actual, de esta manera se realiza de manera recursiva el cdlculo de §:(j) =

max P[S1,...,S:—1 =14,01,...,0A], utilizando las ecuaciones siguientes:
1<i<N

6(j) = 115%[& —1(4)ai;]b;(0y), 1<j<N
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Sp=j=arg 1r<r1;g§v[5t(1)]

Y el simbolo de salida se calcula de la misma manera que el primero generado
con ¢ el indice de la observacién actual O; y j el indice del estado actual S;.

2.4. Procesos de Decision de Markov

2.4.1. Definicion

Un proceso de decisién de Méarkov (MDP) es un proceso de control estocasti-
co de tiempo discreto, Los MDP son una herramienta para la toma de decisiones
en situaciones donde el resultado es parcialmente aleatorio y parcialmente bajo
control del agente que toma la decisién.

Un MDP se define formalmente por una 4-tupla (S, A, P, R) donde:

= S es un conjunto finito, donde los elementos de S se llaman estados.

= A es un conjunto finito, donde los elementos de A se llaman acciones.

m P:SxAxS —[0,1] es la funcién de transicién probabilistica P(s'|s, a).
= R:5 % A— IR es la funcién de recompensa

Una politica estacionaria 7 : S x A — [0, 1] define la probabilidad 7 (s, a) de
que el agente realice la accién a en el estado s. En un MDP el objetivo es encon-
trar una politica IT que maximice una funcién de utilidad V(s) definida utilizan-
do un criterio de descuento en la recompensa: Vi (s) = Ex[Y> ;07" - re[so = s,
donde 0 < v < 1 es el factor de descuento, 7; la recompensa en el tiempo t y sg
es el estado inicial [10].

Los MDPs asumen observabilidad completa, es decir, siempre se conoce el
estado en el que se encuentra el agente, dado a que esta suposicién no se cumple
en la mayoria de los problemas, existe una gran diversidad de variantes de

MDP conocidos como Procesos de Decision de Mdrkov Parcialmente Observables
(POMDP).

2.4.2. Politica éptima

Dadas las funciones R y P completamente definidas existen dos métodos ge-
nerales, basados en la programacién dindmica, para encontrar la politica éptima:
Tteracion del Valor e Iteracion de la Politica.

La funcién de valor-accién Q (s, a) que da el valor esperado de realizar a en
el estado s se define como:

Qn(s,a) = Y P(s|s,a)(R(s',a) +7Vr(s)

s'eS
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La idea basica del método de iteracion por valor es que dado un estimado de
la funcién de valor tras k pasos, determinar la funcién para el paso k + 1. Para
eso se realiza el siguiente proceso:

1. Se inicializa V{) = 0 para cada estado.

2. Se calcula Q; 11 y Viy1 de V; para cada estado:
Qit1(s,a) = > P(s'|a,s)(R(s',a) +Vi(s))

‘/i+1(5) = maxaQi+1(sv a)
3. SiVs|Vi(s) — Vi +1)] <6 para cada estado:

7*(s) = argmax, Z P(s'|a, s)(R(s',a) +vVi(s'))

Donde 6 es un umbral que determina el error minimo aceptado en la politica
optima obtenida.

2.4.3. Representacion como MDP: Robot que evade obstacu-
los

Debido a que los comportamientos reactivos solo conocen su entorno inme-
diato, no es posible obtener una politica 6ptima global, sin embargo se puede
obtener una politica 6ptima a nivel local, y una vez realizado cierto niimero de
pasos t volver a calcular la politica 6ptima de acuerdo al nuevo entorno. Para
ejemplificar esto se considera un robot con dos motores como en los compor-
tamientos anteriores, pero con 8 sensores de distancia distribuidos cada 45° de
manera que pueda conocer su entorno inmediato. El entorno se representard
como una cuadricula de 626 donde en cada casilla se representa si existe un
obstaculo de acuerdo a la lectura de los sensores, el robot se encuentra inicial-
mente en la posicién central y mirando hacia el norte. Siendo los componentes
del MDP los siguientes:

= Conjunto de estados: S = {s1, $2,..., 836} correspondientes a cada casilla
de la cuadricula que representa el entorno inmediato.

= Conjunto de acciones: A(s) = { detenerse, avanzar, retroceder, girar 45°
a la derecha y avanzar, girar 45° a la derecha y avanzar}

= P(s'|s,a) probabilidad de transicién para cada accién a € A(s)
= R(s) la funcién de recompensa definida como:

1.00 Si no hay obstaculo y se encuentra en los extremos del
entorno observado
R(S)

—0.04 Sino hay obstaculo y no se encuentra en los extremos

del entorno observado
—1.00 Si hay obstéaculo
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Esto debido a que se busca el robot tenga una navegacién activa al evitar
obstaculos.

Para cada entorno se calcula la politica éptima con el proceso de iteracion
por valor .Por ejemplo para el entorno mostrado en la Figura 2.9a se tiene
la representacién de los estados y la funcién de recompensa mostrados en la
Figura 2.9b, en la Figura 2.9c se muestra una politica de movimientos II, dada
tal politica y considerando el estado equivalente a la tercer fila y tercer columna
como estado inicial y t = 3, el robot realizaria las acciones retroceder, retroceder y
detenerse, y posteriormente se obtendra la representacién del espacio de estados
para el nuevo entorno, se volvera a obtener la politica 6ptima y se realizaran las
acciones de acuerdo a esta.

(b) Funcién de recompensa R(s)
a) Entorno del robot. y representacion de los estados.
Ent del robot tacién de 1 tad

1.00 QEVYRN 100 -100 -100 -1.00

1.00 100 -1.00

(c) Politica II para el entorno ob-
servado.

Figura 2.9: Robot representado como MDP

18



Capitulo 3

Robodtica Evolutiva

Este capitulo es una introduccién de la robética evolutiva, donde se presenta
su definiciéon, sus beneficios y sus problematicas. Se hace un énfasis en uno de
sus componentes principales: los algoritmos genéticos. También se profundiza
en la problematica del problema simulador a realidad dada su importancia en
este trabajo de investigacién.

3.1. Definicién y Antecedentes

En la robética evolutiva (RE) se busca la generacién y evolucién automati-
zada de modelos tanto fisicos como de controladores, para que un robot realice
una tarea determinada. La RE utiliza herramientas de inteligencia artificial y
cémputo evolutivo para lograr este objetivo, basdandose en la premisa de se-
leccién natural diferencial propuesta por Darwin , donde los individuos mejor
adaptados a su medio ambiente tienen mayor probabilidad de un éxito reproduc-
tivo, lo que permite que la informacion genética de estos individuos se herede a
la siguiente generacién de individuos. Este éxito evolutivo también es conocido
como aptitud.

La RE se ha aplicado en diversas problematicas relacionadas en la robdtica,
por mencionar algunos ejemplos se tienen la evasién de obstéculos [11][12], la
visién activa [13] y la deteccién de objetos [14]. La RE ha mostrado poder re-
solver tareas que son complicadas modelar manualmente y ademas ha logrado
la evolucién de mecanismos de control con un mejor desempeno que aquellos
disenados manualmente.

Los enfoques de RE se clasifican segin cuatro dimensiones [15]:

= Simulador - Realidad
Depende del sistema utilizado para la experimentacion. Por un lado dada
la gran cantidad de pruebas necesarias y los danos que el robot puede
llegar a sufrir el uso de simuladores se ha extendido dado que resultan
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mas rapidos, econémicos y no comprometen al robot real; sin embargo los
resultados obtenidos en los simuladores no siempre son aplicables a robots
reales (dados modelos inadecuados del robot o del ambiente) lo que se
conoce como problema simulador a realidad, del que se hablara con mas
detalle en la seccion 3.3, por lo que un enfoque més apropiado involucraria
una combinacién de experimentacién mixta entre simuladores y el mundo
real.

= En linea - Fuera de linea

Esta relacionada con el tiempo en el que se realiza la evolucién. En los
métodos fuera de linea los controladores evolucionan en ambientes artifi-
ciales (simulaciones o experimentos de laboratorio) antes de ejecutarse en
el lugar real de aplicaciéon, en este caso también se presenta la problemati-
ca simulacién a realidad en menor mediada. En los métodos en linea la
evolucién de los controladores se realiza al ejecutar la tarea en el ambiente
real.

= Centralizado - Descentralizado
Se relaciona con la presencia o ausencia de una unidad central de cémputo
durante la evolucién. En los métodos descentralizados los robots evolucio-
nan por si mismos o por la comunicaciéon de una vecindad de robots,
mientras que en los métodos centralizados se tiene una computadora que
observa y controla los procesos evolutivos.

= Encapsulado - Distribuido
Divide los métodos entre secuenciales y paralelos. En los métodos encap-
sulados, todos los individuos son representados por un tnico robot y se
evalian secuencialmente. En los métodos distribuidos cada robot se repre-
senta individualmente, realizandose la evaluacién de la aptitud en paralelo.

Los experimentos realizados en este trabajo se realizardn en ambos extre-
mos de la dimensién simulador - realidad, ya que se busca que el controlador
obtenido en la simulaciéon pueda ser adaptado en el robot real mediante un re-
entrenamiento menos intensivo, buscando un entrenamiento inicialmente acele-
rado y sin comprometer al robot real y posteriormente afinarlo en el robot real.
Respecto a las demds dimensiones se realizaria Fuera de linea, Centralizado y
Encapsulado, ya que se utilizard un unico robot, y Fuera de linea dado que las
pruebas tanto en el simulador como con el robot real son en ambientes contro-
ladas para poder tener una comparacién de la aptitud de cada individuo dadas
las mismas condiciones.

3.2. Algoritmos Genéticos

Como se menciona en el capitulo anterior la RE es un método para la evo-
lucién automaética de modelos, para lograr esto se utilizan conceptos basicos del
cémputo evolutivo, como son los algoritmos genéticos. Los algoritmos genéticos
(AG) desde su propuesta inicial por Holland [16] han tenido una gran evolucién
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y diversificacién para la solucién de problemas de optimizacién. Sin embargo a
pesar de la gran variedad de AG tienen como base el ciclo de evolucién basi-
co mostrado en la Figura 3.1, donde los cambios surgen en la implementacion
de cada paso, los cuales cambian de acuerdo al problema de optimizacién. Las
etapas del algoritmo genético bésico son [17]:

Inicializacion

Si Mo

Evaluacion ﬁ

Terminar? Seleccion

Mutacion o Recombinacion

Figura 3.1: Ciclo evolutivo bésico

1. Inicializacién
La poblacién inicial generalmente se genera de manera aleatoria sobre todo
el espacio de busqueda, aunque es posible agregar cierto conocimiento a
priori para generar la poblacién inicial. Cada individuo se distingue entre
si por su genotipo, el genotipo es una codificacion del individuo y este esta
relacionado con el comportamiento de este (fenotipo).

2. Evaluacién

Al generarse la poblacion inicial o una nueva generacién de individuos se
debe calcular la aptitud para cada solucién candidata, la aptitud se calcula
mediante una funcién de aptitud, la cual ésta relacionada con la tarea a
realizar, que determina que tan apto es un individuo para realizar la tarea.
La funcién de aptitud puede considerar un solo objetivo (mono-objetivo)
o con una serie de distintos objetivos (multi-objetivo), posiblemente en
conflicto, donde se debera ponderar la importancia de cada uno y definir
la funcién de acuerdo a esto.

3. Seleccion
Se busca que los individuos con mayor aptitud sean los que tengan un ma-
yor éxito reproductivo, los métodos de seleccién mas comunes son: selec-
cién por ruleta, seleccién por estocédstico universal, seleccién por ranqueo
y seleccion por torneo.

21



4. Recombinacién
Se combina la informacién genética de los individuos seleccionados en la
etapa anterior, mediante esto se busca explotar los genes de los mejores
individuos y obtener individuos con mayor aptitud al combinarlos. Esta
etapa se determina por el operador cruza.

5. Mutacién
La cruza permite explotar los genes de los mejores individuos, sin embargo
es posible que un individuo ain mejor se encuentre genéticamente muy
cerca de un individuo existente, la mutacién realiza una busqueda local
en la vecindad de los individuos mediante una ligera modificacién en su
genotipo.

6. Reemplazo
La nueva poblacién (generada en las etapas de Seleccién, Recombinacién
y Mutacién), reemplaza a la poblacién actual de manera total o parcial, en
el caso de un reemplazo parcial se mantiene un porcentaje de la poblacién
actual de acuerdo a su aptitud, esta técnica es conocida como elitismo.

3.3. Problema simulador a realidad

Como se mencioné anteriormente en la seccién 3.1 el problema simulador a
realidad (PSR) se presenta al transferir modelos evolucionados en simuladores a
robots reales [18]. Esta problemadtica tiene diversas causas entre ellas se encuen-
tran: falta de conocimiento tanto del robot real como del entorno real, propieda-
des conocidas que resultan inviables de simularse debido al costo computacional,
diferencias impredecibles en los sensores y actuadores entre distintos robots, fa-
llas mecdnicas o de software [15].

Dentro de los trabajos para tratar el PSR se distinguen tres enfoques princi-
pales : Optimizacion basada en la realidad, Optimizacion basada en el simulador
y Optimizacion basada en robot dentro del ciclo[19)].

3.3.1. Optimizacién basada en la realidad

En este enfoque la optimizacién se realiza total o parcialmente en el robot
fisico. Ejemplos de optimizacién realizada totalmente en el robot real se encuen-
tran en [20] [21] sin embargo resulta en extensos tiempos de entrenamiento (en
comparacién a simulaciones) incluso para tareas relativamente sencillas.

Respecto a la optimizacion parcial, los modelos son optimizados en un si-
mulador la mayor parte y solo en las tdltimas generaciones se optimizan en el
robot real, utilizando transferencia de conocimiento y reduciendo el tiempo de
entrenamiento requerido si se utilizara el robot real inicamente. Sin embargo
este enfoque asume que la solucién 6ptima en el simulador y en la realidad se
encuentran suficientemente cercanas, lo cual en muchas ocasiones no se cumple
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debido a inexactitudes o errores en el modelo dinamico del simulador, y en estos
casos no sea posible o resulte muy largo el re-entrenamiento.

3.3.2. Optimizacién basada en el simulador

En este enfoque la optimizacién se realiza completamente en simulaciones.
Se busca la creacion de modelos mas precisos bajo la premisa de que si los mo-
delos simulados son adecuados no deberia existir una brecha significativa entre
la simulacién y la realidad. Sin embargo, entre més se parece a la realidad el mo-
delo este es mas complejo y tiene un mayor costo computacional, por lo que se
debe tener un balance entre la complejidad del modelo y el costo computacional.

Para lidiar con la problematica del costo computacional de modelos preci-
sos, han surgido distintas técnicas para la creaciéon de controladores robustos
que puedan transferirse al robot real. Dentro de estas técnicas se encuentra la
adicién de ruido para compensar dindmicas no consideradas en el simulador,
técnicas adaptativas para tratar con cambios en el ambiente como modelos con
plasticidad [22] o la creacién de un modelo al encontrarse en un ambiente nuevo
y ajustar los pardmetros de acuerdo a este modelo [23].

3.3.3. Optimizacién basada en robot dentro del ciclo

En este enfoque se optimiza completamente en simulaciones, pero se realizan
algunos experimentos de transferencia en el proceso. Esto se realiza al evolucio-
nar dos poblaciones: el controlador como en todos los enfoques y adicional el
simulador. Al evolucionar poblaciones de simuladores se puede observar que tan
preciso es un simulador con respecto a la realidad, esta evaluacién de los simula-
dores se realiza a través de experimentos en el robot real [24]. Sin embargo este
enfoque presenta el supuesto de que el simulador puede optimizarse suficiente
para permitir la transferencia de sus modelos a la realidad, sin embargo este
puede no ser el caso para ambientes complejos.

3.3.4. Solucién al problema

El problema simulador a realidad sigue siendo un problema abierto, si bien
los enfoques mencionados han dado resultados positivos para ciertas tareas, ca-
da uno dependiendo de la complejidad de la tarea y realizando un balance entre
costo computacional y complejidad del simulador. Cada enfoque, a demés consi-
dera ciertos supuestos (algunos mas restrictivos) que no se cumplen para todas
las tareas y todos presentan dificultades a medida que las tareas a optimizar se
vuelven mas complejas: la optimizacion en robots fisicos resulta lenta y puede
comprometer la integridad del robot, la optimizacién en simuladores depende de
simuladores con un alto costo computacional y la creacién de modelos robustos
gracias a ruido o adaptabilidad no tienen garantia de un desempeno éptimo en
la realidad, la evolucién de simuladores es dependiente del modelo del simulador
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y que los pardmetros de este puedan adecuarse a la realidad.

En este trabajo se utiliza el primer enfoque Optimizacion basada en la reali-
dad, donde se utiliza un simulador que busca replicar las caracteristicas esen-
ciales del robot a un bajo costo computacional, y posteriormente se utiliza el
modelo obtenido en este simulador como punto de partida para la optimizacion
en el robot real.
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Capitulo 4

Herramientas de desarrollo

4.1. Software

Para el desarrollo de este trabajo de investigacion se utilizaron los lenguajes
de programacién C/C++ y Python. Las simulaciones se realizaron en un simu-
lador realizado en el laboratorio de Biorobética de la Facultad de Ingenieria de
la U.N.A.M. El marco de trabajo ROS se utiliza para el intercambio de infor-
macién entre el modulo de navegacion donde se ejecutan los algoritmos para los
distintos modelos y los médulos encargados de la adquisicién de datos mediante
los sensores y de la respuesta de los actuadores.

4.1.1. Simulador

El simulador estd diseniado para la evolucién de comportamientos de robots
utilizando algoritmos genéticos, donde el comportamiento se codifica como una
secuencia de bits para las operaciones de cruza y mutacién de los algoritmos
genéticos. La evaluacion se realiza de acuerdo a los algoritmos implementados
de acuerdo a cada modelo (FSM, EHMM, MDP, etc.), se utilizan distintos en-
tornos de navegacion creados tanto manualmente como de maneras aleatoria
(Figura 4.1), al igual que distintos pares de puntos iniciales y finales del ro-
bot. El robot se representa de una manera abstracta mediante sus dimensiones
geométricas basicas (en el caso de un robot circular el radio), la distribucién de
sus sensores y las caracteristicas de estos (rangos de operacién).

El simulador cuenta con una interfaz grafica donde una vez evolucionado un
comportamiento se puede ejecutar el modelo para observar su desempeno en
alguno de los entornos de navegacién, un ejemplo se observa en la Figura 4.2.
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Figura 4.1: Ejemplos de entornos de navegacién utilizados

4.1.2. ROS

El Sistema Operativo de Robot (ROS) es un marco de trabajo flexible pa-
ra escribir software para robots. Es una coleccién de herramientas, librerias y
convenciones que buscan simplificar la tarea de crear comportamientos de ro-
bots complejos y robustos a través de una amplia variedad de plataformas de
robética [25]. Este sistema permite el desarrollo de proyectos de robética de
manera distribuida, permitiendo la integraciéon de distintos médulos mediante
la transferencia de mensajes.

Se utiliz la distribucién ROS Kinetic (compatible con Ubuntu 16.04) para
el desarrollo del planeador de movimientos, en el cual es donde se ejecutan
los algoritmos de cada uno de los comportamientos (FSM, EHMM y MDP), y
la integracion con los médulos de movimiento y lectura de sensores del robot
educativo utilizado.

4.2. Hardware

Se busca que los comportamientos derivados inicialmente en el simulador
se apliquen en la realidad, para realizar las pruebas se utilizé un robot educa-
tivo cuyas caracteristicas generales se describen a continuacién. Se utiliza una
computadora personal para visualizar y controlar la configuracién del robot.
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Figura 4.2: Ejemplo de ejecucién en el simulador

4.2.1. Robot

El robot educativo cuenta con un microcontrolador Raspberry Pi 3 encar-
gado del almacenamiento y procesamiento de informacion de los sensores, el
control de los puertos salida (actuadores).

El objetivo del robot es navegar de un punto inicial a un punto final, dicho
punto final es una fuente luminosa, para lograr esto el robot estd equipado con
los siguientes sensores:

= Arreglo de 8 fotorresistencias: las fotorresistencias estdn distribuidas de
manera uniforme en la parte superior del robot de manera radial cada 45°
como se muestra en la Figura 4.3 , lo que permiten identificar la regiéon
donde se encuentra la fuente luminosa.

= Arreglo de sensores de proximidad Sharp GP2Y0A41SKOF': los sensores
cuentan con un rango de operacién de 4 — 30 [cm], la distribucién de los
sensores en el robot se muestra en la Figura 4.4.

= Médulo Raspberry Pi Camera V2.1

Respecto a los actuadores el robot cuenta con dos ruedas motrices paralelas
complementadas con dos ruedas multidireccionales de soporte.

Para una descripcién més detallada de los componentes fisicos del robot y sus
conexiones véase el Apéndice A, para una descripcién més detallada de los
distintos nodos de ROS y la comunicacién entre el robot y la computadora
véase el Apéndice B.

27



®
.
.
=
=
.

e e s w e w8 # e s ww s s E e

e e e

Figura 4.3: Distribucién de los sensores de intensidad luminosa (amarillo) y las
distintas regiones donde se puede encontrar la fuente luminosa
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Figura 4.4: Distribucién de los sensores de proximidad
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Capitulo 5

Desarrollo

En este capitulo se explica el proceso realizado para modelar el robot en
el entorno simulado, la representacion del robot para cada uno de los modelos
utilizados (FSM, EHMM y MDP). Asi como la descripcién de la funcién de
aptitud y el las caracteristicas del algoritmo genético utilizado.

5.1. Modelado del robot movil

El uso del entrenamiento en simulador resulta esencial dado que nos permi-
te realizar pruebas de una manera rapida y sin comprometer al robot real, sin
embargo como se explica en la seccién 3.3 la aplicacién de los modelos derivados
en los simuladores depende de qué tan cercanos a la realidad se encuentren y
la abstraccion necesaria para que no se tenga una carga computacional excesiva.

El modelo del robot en el simulador se enfoca principalmente en las carac-
teristicas geométricas del robot (distribucién de los sensores, dimensiones fisicas
del robot) y el funcionamiento de los sensores (rangos de funcionamiento y nivel
de incertidumbre en las lecturas), dejando fuera las caracteristicas mecéanicas de
este.

5.1.1. Modelado de los sensores y actuadores

Para poder representar de manera mas precisa el comportamiento del robot
real al simulador, consideraremos las incertidumbres que se tiene en los senso-
res y actuadores. Para de esta manera derivar un controlador robusto a estas
perturbaciones en el mundo real.

Para modelar el ruido en las lecturas de los sensores y en las acciones de los
actuadores se estimaron estadisticamente los pardmetros de este a través de un
procedimiento que consistié en:

= Adquisicion de valores de ruido
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En el caso de los sensores: realizar 100 lecturas de los sensores y obtener
los errores e = |y — §j| entre el valor obtenido § y con el valor ideal y.

En el caso de los actuadores: realizar 100 veces un experimento y obtener
los errores e = |y — §j| entre el valor resultante ¢ y el valor que se esperaba

Y.

= Analisis del ruido Para cada tipo de sensor y actuador se asumié una
distribucién normal y de acuerdo a las mediciones registradas se obtuvie-
ron los pardmetros 1 v o2 de la funcién normal.

P S~
100 &
100
1
2—7 —
0" = 155 26 — )

1=1

Mediante el procedimiento descrito se obtuvieron los resultados mostrados
en el Cuadro 5.1.

] elemento \ I \ o ‘
Sensor distancia | 0 [cm] | 0.0054 [cm]
Avance 5.5 [cm] | 0.895 [cm]
Giro 5.5 [°] 6.70 [°]

Cuadro 5.1: Pardmetros del ruido de los sensores de actuadores

5.1.2. Representaciéon como maquina de estado finito

De acuerdo a la definicién dada en la seccién 2.2.1, se definié la FSM con los
siguientes elementos:

= (): es el conjunto de estados, los cuales son equivalentes a la memoria del
robot.
Se utilizaron 4 bits para el conjunto de estados resultando en un total de
16 estados posibles.

= 3 es el conjunto de valores de entrada de los sensores de distancia y de
intensidad luminosa discretizados.
Para discretizar las lecturas los sensores de distancia se realizé un proceso
de cuantificaciéon vectorial , con 8 vectores clave, utilizando 3 bits para
representarlos.
Para los sensores de intensidad luminosa dado que se tienen 8 sensores, se
utilizaron 3 bits para codificar la posicién de la fuente luminosa, y otros
2 bits adicionales se utilizaron para la intensidad luminosa maxima.
Considerando el total de bits utilizados para los valores de entrada, se
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tiene un total de 8 bits para su representacién en la FSM, obteniendo
un total de 256 posibles valores ¥ = {00,01,..., FF} en representacién
hexadecimal.

= S: es el conjunto de acciones que puede realizar el robot, se consideraron
ocho distintas: S = {Detenerse, Avanzar, Retroceder, Girar a la izquierda
(45°), Girar a la Derecha (—45°),Girar a la izquierda y avanzar (45°),Girar
a la derecha (—45°) y avanzar, Girar doble a la derecha (90°) y avanzar}

= J: es la funcién de transicién entre estados del robot.

= \: es la funcién de salida dado el estado del robot y las lecturas actuales
de los sensores.

= 5p: es el estado inicial.

Los pardametros que se buscan aprender son § y A, es decir los pares estado
stguiente-salida para cada par estado actual-entrada.

Para representar esta FSM se utilizé una tabla de estado-transiciéon en la me-
moria del robot donde cada fila representa un par estado actual - entrada y
su contenido representa el par estado siguiente - salida. La tabla de estado-
transiciones tendrd un total de 16 x 256 = 4096 (estados x entrada) filas, y el
contenido de cada una de estas tendra una longitud de 4 4+ 3 (bits de estado
siguiente + bits salida), por lo que cada FSM serd representada por un total de
28,672 bits. Una parte de la tabla de transiciones del robot se encuentra en el
cuadro 5.2.

] Estado S; \ Entrada \ Estado Siguiente S;41 \ Salida ‘

0000 000 000 00 1110 001
0000 000 000 01 0111 001
0000 000 000 10 1111 111
0000 000 000 11 1100 001
1111 111 111 11 0000 000

Cuadro 5.2: Ejemplo de tabla de transiciones del modelo

5.1.3. Ejecucion de la Maquina de Estado Finito que re-
presenta al robot

Una vez generada la FSM, al iniciar la ejecucion, el robot comienza en el
estado inicial sy y de acuerdo al simbolo de entrada ey € X realiza la accién y
cambia de estado de acuerdo a la tabla de transicién que representa a la FSM.
Una vez en el nuevo estado y de acuerdo al nuevo simbolo de entrada e; vuelve
a realizar la transicion de estado y la accién correspondiente a la tabla de tran-
siciones, repitiendo este proceso hasta llegar al objetivo (la intensidad luminosa
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sea mayor a un umbral €) o se realice un nimero determinado méximo de tran-
siciones ty,q,. Tomando la tabla de transiciones del Cuadro 5.2 y considerando
que la FSM comienza su ejecucion, el estado 0000 es el estado inicial, por lo que
al iniciar el robot en una posicién sin obstdculos (000), con la fuente luminosa
en el primer cuadrante (000) y una intensidad luminosa baja (00), se tendria
ep = 000 000 00 por lo que el robot pasaria al estado 1110 y realizaria la accién
Avanzar (001) como se observa en la Figura 5.1.

Figura 5.1: Ejemplo de ejecuciéon FSM

5.1.4. Representacion como modelo oculto de Markov ex-
tendido

Para representar el robot como un EHMM se requieren los elementos del mo-
delo A = (A4, B, C,1I), siendo A una matriz de N x N, B una matriz de N x M,
C una matriz de NM x P y II un vector de N elementos, donde N = 16 es
el nimero de estados, M = 256 el nimero de simbolos de entrada y P = 8 el
numero de simbolos de salida. Los conjuntos de estados ), de simbolos de en-
trada V' y de simbolos de salida U, son los mismos que @, ¥ y S descritos en la
representacién FSM. El contenido de las matrices son valores de probabilidad,
por lo que por cada elemento se requieren 8 bits de memoria, siendo la longitud
total del individuo la suma de los tamanos de los elementos de A, siendo un
total de 8(16 x 16 4 16 x 256 + 16 x 256 x 8 4+ 16) = 297, 088 bits.

5.1.5. Ejecucién del modelo oculto de Markov extendido
que representa al robot

Con los elementos del modelo A = (A, B,C,II) la ejecucién se realiza de
acuerdo al proceso descrito en la Seccién 2.3.3 para obtener el estado inicial S,
el estado actual S; de acuerdo al estado anterior S;_; y la observacién actual
Oy, y los simbolos de salida U;. El proceso se realiza hasta llegar al objetivo (la
intensidad luminosa I; sea mayor a un umbral €) o se realice un ntimero deter-
minado maximo de transiciones ¢4z, la ejecucion se resume con el algoritmo
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siguiente:

t=1

01 = lectura cuantificada de los sensores

(51(1) = mbi(Ol), 1<i< N

Sy = j = arg mari<i<n|[01()]

Uy = Accién(51,C)

MIENTRAS I; > € O t < tiax
t=t+1
O; = lectura cuantificada de los sensores
5t(]) = mam1<i<N[5t — 1(z)a”]bj(0t), 1<j< N
S1=j=arg ma$1<i<N[5t(i)]
Ut = Accién(St, C)

FIN

5.1.6. Representacién como proceso de decisiéon de Markov

De manera similar a lo mostrado en la seccién 2.4.3, al desconocer el entorno

de manera global, se busca obtener la politica éptima para el entorno local (ob-
servado por los sensores del robot) y una vez realizado cierto nimero de pasos
volver a calcular la politica 6ptima para este nuevo entorno de manera sucesiva
hasta llegar al objetivo.
El entorno local se representa como una cuadricula de 6 x 6 donde cada cuadricu-
la representa un tercio del valor maximo de los sensores laser de distancia, cada
celda representa un estado s € S. El robot puede realizar una de 8 acciones po-
sibles en cada celda A = {Detenerse, Avanzar, Retroceder, Girar a la izquierda
(45°), Girar a la Derecha (—45°), Girar a la izquierda y avanzar (45°), Girar
a la derecha (—45°) y avanzar, Girar doble a la derecha y avanzar (90°)}. El
robot queda representado por sus 8 matrices de probabilidades de transiciéon
P(s'|s,a), cada una con 9 valores de probabilidad (los cuales utilizan 8 bits
cada uno), siendo la longitud total del individuo 8 x 9 x 8 = 576 bits.

5.1.7. Ejecucion del proceso de decision de Markov que
representa al robot

Adicional a las matrices de probabilidades de transicién, el MDP requiere

una funcién de R(s’,a) la cual estd definida como:

2.00 Direccion donde se encuentra la fuente luminosa
entorno observado
R(S) =< —0.04 Si no hay obstéculo
entorno observado
—1.00 Si hay obstaculo

La ejecucién del MDP se realiza siguiendo los siguientes pasos:
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1. Discretizar entorno: a través de las lecturas de los sensores se obtiene el
mapa de 6 X 6 de ocupacidn, y se asigna el valor de R(s) para cada casilla.

2. Funcién de recompensa: asignar los valores de recompensa a cada casilla
de acuerdo a la funcién R(s)

3. Calcular politica éptima 7*(s): utilizando el método de iteracién por valor
para 5 pasos. Realizar las acciones de acuerdo a esta politica éptima.

4. Repetir: si no se ha llegado al objetivo final, regresar al paso 1.

004 | 004 | 004 I8

004 | 004 | 004 |

v

004 | 004 | 004 | -004 | -004 [

004 EEKVE 004 | 004 | 004 |
( 004 | 004 EEKVEEETE 004

Figura 5.2: Procedimiento ejecucién MDP

5.2. Optimizacion utilizando algoritmos genéti-
cos

5.2.1. Evaluacién de los individuos

La funcién de aptitud se utiliza para comparar el desempeno de los indivi-
duos en los algoritmos genéticos, siendo los individuos con mejor aptitud aquellos
mejor adaptados y con mayor éxito reproductivo. Por lo que la definicién de la
funcién de aptitud es fundamental para obtener comportamientos con las carac-
teristicas deseadas, ya que si la definicién de la funcién de aptitud no concuerda
con la problemética a resolver los individuos sin importar la complejidad del
modelo, el nimero de generaciones y los operadores de cruza y mutacién entre
otras herramientas, estara buscando soluciones en una direccién equivocada.

Entorno simulado

Para la problemaética de navegacion reactiva se planteé la siguiente funcion
de aptitud:

N
Aptitud:Kl*N*Do—i—Kg*D——i—Kg*Sd
d
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La cual se divide en 3 términos cada una con su correspondiente constante K1,
K5 y K3 las cuales se ajustaron empiricamente de acuerdo a la importancia
de cada término. Cada término representa un objetivo que se desea optimizar
durante la navegacion

= K3 % N x D,: Se busca que el robot llegue al punto objetivo en el menor
ntimero de pasos posibles, para evaluar esto se tiene N = Ny — Ny + 1,
donde N es el nimero maximo de pasos y Ny el nimero de pasos re-
queridos para llegar al objetivo, en caso de no llegar al objetivo se tiene
Ny = Ny, por lo que el término +1 sirve para que no sea cero en estos casos.
D, = || X, — X]|| es la distancia entre el punto inicial X, y el punto fi-
nal del robot X, ya que se busca que el robot tenga una navegacion activa.

s Ko % %: N al igual que en el término anterior representa la diferencia
entre el nimero de pasos méaximos y los requeridos para llegar a la posi-
cién objetivo, Dy es la distancia entre la dltima posicién del robot X y la
posicién objetivo X4 més (en el caso del simulador) la distancia mas corta
utilizando el algoritmo de Dijkstra sobre un mapa topolédgico, esta distan-
cia DistDijkstra(X,Xg) se utiliza para que el robot aprenda a rodear
obstaculos céncavos donde se tiene un minimo local si no se penalizan los
comportamientos que no rodeen esta clase de obstaculos.

Dy = ||X — X4|| + DistDijkstra(X, Xd)

D, divide a N pues se busca minimizar la distancia entre la posicion final
y la posicién objetivo.

m K354 54 es la desviacion estdndar de las posiciones X; del robot entre
la posicidén inicial X, y la posicion final alcanzada X, en caso de caer en
un minimo local este valor tiende a ser pequeno penalizando los compor-
tamientos con estas caracteristicas.

Entorno real

En el robot real los valores de D,, Dy y Sy, dado que solo se conoce el
entorno inmediato, se estiman mediante la intensidad luminosa méaxima en la
posicién inicial (1,), en la posicién final (I) y el valor méximo (Inqz), siendo:

D, = g(Io) - g(I)
Dy = g(I) - g(Imaac)

Sqa =571
Donde g(z) = % es una funcién que mapea del espacio de intensidades luminosas
al espacio de distancia proyectada sobre la recta que une el punto inicial y el
punto final, Sy es la desviacién estandar de los valores de g(I;) para cada paso

t.
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5.2.2. Algoritmo Genético

Como se mencioné en la seccidon 3.2 los algoritmos genéticos siguen un es-
quema general con ciertas adecuaciones de acuerdo al problema en el que se
apliquen, el ciclo y las peculiaridades de cada etapa del algoritmo genético uti-
lizado se listan a continuacién:

1. Generacion de la poblacion inicial: la poblacion inicial se genera de ma-
nera aleatoria con una distribucién uniforme. La poblaciéon cuenta con
L individuos B, Bs, ..., By, donde cada individuo es representado con
una cadena de bits de una longitud fija de acuerdo al modelo utilizado
B; = {01011...11011}. Cada segmento de la cadena de bits representa
un parametro del modelo.

2. Fvaluacion: Las cadenas de bits que representan a cada individuo se con-
vierten en los parametros del modelo, se realiza la ejecucién del modelo y
se evalta de acuerdo a la funcién de aptitud descrita en la seccién anterior.
La ejecucién se realiza en distintos mapas, considerando distintos puntos
iniciales y finales, siendo la aptitud final un promedio de la aptitud de las
distintas ejecuciones.

3. Seleccion, Recombinacion y Mutacion: Se utiliza un método de seleccién
determinista, con cruza anular, mutaciéon uniforme y elitismo total, lla-
mado algoritmo genético de Vasconcelos [8]. Este método consiste del si-
guiente procedimiento:

a) Se ordena la poblacién actual en orden descendiente de acuerdo a su
aptitud P* = {B},BS,..., B }.

b) Se emparejan los individuos de la primer mitad de P* {B{, B, ..., By »}
con la segunda mitad de P invertida {B}, By _;,... By j5,,}, siendo
las parejas {(BY, B), (BS, Bt ), ..., (BtL/27 BE/QH)}

¢) Para cada pareja se genera un ndmero aleatorio r € [0,1) y si es me-
nor a la probabilidad de cruza P, se realiza la cruza anular en caso
contrario no se modifican los individuos, intercambiando una seccién
{zy,0z 41, .-, 0z, + de cada individuo, donde 1 <= 21 < 29 <=n, n
es el nimero de bits del individuo , 21 y z2 se generan aleatoriamente.
La cruza anular se describe a continuacién:

Individuos Seleccionados:
B! ={ai,a9,...,a,}
Bi+1_i ={by,ba,...,bn}
SIlr<P,.:
21 =Ty 2=y
Nuevos individuos:

t+1 _
Bi - {0/17 .- 'aaI—hbwabw-‘rla .. 'aby—lvbyva‘y+17ay+27 (R
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t+1 _
BLJrlii = {bl, .. .,bz,l,am,aﬂl, e 7ay,1,ay,by+1,by+2, N

SINO:
Nuevos individuos:

B = B

Bz-:-ll—i = Bi-&-l—i
La mutacién se realiza de acuerdo a una probabilidad P,,, de manera
similar a la cruza se genera un nimero aleatorio r € [0,1) y si es
menor a la probabilidad de mutaciéon P, se realiza la mutacién, esta
mutacion se realiza en una cantidad fija de bits para cada individuo,
dichos bits se eligen aleatoriamente y se intercambia su valor por su
complemento:

Individuo original:
B! ={ai,a2,...,04,...,a,}
SIr < Pp,:
Bit a mutar = z
Nuevo individuo:
Bl ={ai,a2,...,dz,...,an}
SINO:
Nuevo individuo:
B! = B!

El elitismo total se da al considerar la poblacién anterior P! en con-
junto con sus descendientes P! durante la evaluacién, conservando
tinicamente los L mejores individuos de la unién de ambas poblacio-
nes. Pttl = LBEST(Pt U P;H_l).

Iteracion: La evaluacion, seleccion, recombinacion y mutacion se re-
piten hasta cumplir una condicién de paro en nuestro caso cumplir
un numero fijo de generaciones.

37

7bn}



38



Capitulo 6

Pruebas y resultados

En esta capitulo se describen las distintas pruebas realizadas tanto en los
entornos virtuales (Simulador Tk y Simulador ROS) como en el entorno real.
Se muestran los resultados obtenidos en las pruebas, asi como la justificacion de
las pruebas adicionales dados los resultados de las primeras pruebas.

Las distintas etapas de pruebas que se realizaron se muestran en la Figura 6.1,
donde se tienen 3 etapas:

1. Pruebas simulador Tk: se realizo6 la evolucion de los 3 distintos comporta-
mientos (FSM, EHMM y MDP) y considerando tanto el ruido del robot
como el ruido del robot amplificado, teniendo 6 modelos distintos. Se uti-
liz6 una poblacién extensa y un largo niimero de generaciones.

2. Pruebas simulador ROS: para los 6 modelos de la tltima generacién de la
etapa previa se realiza un re-entrenamiento con los mejores individuos en
un entorno similar al real. Se utiliz6 una poblacién reducida y un corto
nimero de generaciones.

3. Pruebas robot real: se realizaron pruebas en el robot real para los 6 mo-
delos obtenidos del simulador Tk y el simulador ROS, teniendo un total
de 12 modelos.

6.1. Pruebas simulador Tk

El simulador Tk es el primer paso de la propuesta, donde se comienza con
una poblacién inicial aleatoria, el entrenamiento consistié en dos fases dados los
resultados preliminares: entrenamiento utilizando el modelo del ruido del robot
y el entrenamiento utilizando un mayor nivel de ruido.

6.1.1. Parametros pruebas

Para las pruebas del simulador Tk en los 3 modelos se utilizaron los pardme-
tros siguientes para cada uno de los 3 comportamientos (FSM, EHMM y MDP):
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6.1.2.

Pruebas simulador Tk

« F3M, HMM, MDP
« Ruido Robot, Ruido Ampliado

Mejores individuos
ultima generacion

Pruebas ROS

« Simulacion de entorno

Mejores individuos
ultima generacion

Pruebas robot real

900 Generaciones

100 Individuos

Pm =0.6/L

elitismo 50 %

Figura 6.1: Etapas de pruebas realizadas

Numero de mapas = 13
Ntumero de ejecuciones por mapa = 4
Numero de pasos por ejecuciéon = 300

Las caracteristicas y la longitud L de los individuos para cada modelo se des-
criben en las secciones 5.1.2 (FSM), 5.1.4 (HMM) y 5.1.6 (MDP).

Ambiente simulado

Dentro de los mapas utilizados para el entrenamiento se tienen dos tipos
distintos de mapas: poligonales (Fig. 6.2a) y con paredes (Fig. 6.2b). Los mapas
poligonales como su nombre lo indica se componen de obstéculos poligonales en
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su mayoria convexos, los mapas con paredes contienes estructuras en forma de
L e I las cuales simulan muros.

PLANNER

(a) Ejemplo de mapa poligonal (b) Ejemplo de mapa con paredes

Figura 6.2: Ejemplos de mapas de entrenamiento simulador Tk

6.1.3. Resultados

Los valores de aptitud obtenidos utilizando el modelo de ruido del robot real
se muestran en la Figura 6.3. Donde se observa que el mayor valor de aptitud
en el entorno simulado se logra con el modelo MDP con un aptitud méxima de
2993, seguido del modelo FSM con 2680 y por ultimo el modelo HMM 2046.

Los valores de aptitud obtenidos utilizando el modelo de ruido amplificado
se muestran en la Figura 6.4 donde para los modelos FSM Y HMM se tiene una
mejora de aptitud teniendo una aptitud maxima de 2972 y 2470 respectivamen-
te, aunque existe una mayor varianza entre los valores de aptitud, sin embargo
ponderando los valores de las ultimas 20 generaciones se obtienen valores de
aptitud de 2823 para FSM y de 2207 para HMM los cuales son superiores a los
obtenidos con el modelo de ruido del robot.

En el Cuadro 6.1 se resumen los resultados obtenidos, considerando el mejor
valor de aptitud para cada modelo, el promedio y la desviacién estandar de las
ultimas 20 generaciones.
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Figura 6.3: Aptitud entrenamiento Simulador Tk con modelo ruido robot real
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Figura 6.4: Aptitud entrenamiento Simulador Tk con modelo de ruido amplifi-
cado
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’ Modelo mejor aptitud | promedio 20 gen | dev std

FSM ruido robot 2680.73 2588.72 37.89
FSM ruido amplificado 2962.04 2823.78 72.4919
HMM ruido robot 2046.93 1891.07 60.59
HMM ruido amplificado 2470.43 2207.81 102.44
MDP ruido robot 2933.27 2863.42 39.08
MDP ruido amplificado 3440.27 3324.41 39.29

Cuadro 6.1: Resumen de pruebas en el simulador Tk

6.2. Pruebas simulador ROS

Inicialmente se realizaron pruebas en el entorno real considerando una po-
blacién inicial compuesta de los mejores 10 individuos obtenidos mediante el
simulador Tk, realizando 20 generaciones con estos. Sin embargo al realizar las
pruebas en el entorno real, los valores de aptitud obtenidos eran volatiles y los
resultados no significativos dada la aleatoriedad del proceso y el pequefio niimero
de pruebas realizadas con cada individuo, por lo cual se consideré necesario un
proceso de re-entrenamiento mas extenso, dada la dificultad para realizar este
re-entrenamiento en el entorno real se decidi6 realizarlo en un segundo Simula-
dor ROS, donde el comportamiento del robot (ruido) es ligeramente distinto y
se busca que los comportamientos derivados en el primer Simulador Tk se ade-
cuen a este nuevo simulador. Se busca que los comportamientos sean robustos
inicialmente y que esto permita adaptarlos al nuevo entorno, para esto se realizé
inicialmente un andlisis de diversidad genética entre los 16 mejores individuos
de cada modelo obteniendo los resultados obtenidos en el Cuadro 6.2, donde
se considera la similitud promedio al compararse todos los individuos entre si.
Esperando que entre mayor sea esta diversidad inicial mas robusta sea la po-
blacién para adecuarse a un nuevo entorno.

’ Comportamiento \ Promedio similitud entre individuos
FSM ruido robot 97.78 %
FSM ruido amplificado 83.77%
HMM ruido robot 58.54 %
HMM ruido amplificado 44.66 %
MDP ruido robot 67.75%
MDP ruido amplificado 40.49 %

Cuadro 6.2: Similitud entre la poblacién final del simulador Tk

Los resultados del Cuadro 6.2 muestran un incremento en la diversidad
genética al incrementar el ruido.
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6.3. Parametros de pruebas

Para el re-entrenamiento se generd en el simulador un ambiente similar al
entorno real (Fig 6.5), donde se realizaron 6 ejecuciones por individuo, conside-
rando los puntos iniciales y finales mostrados en la Figura 6.6. Ademas se utilizé
el algoritmo genético y la funcién de aptitud descrito en la secciéon 5.2 en cual
es una adecuacién de la funcién original donde no se tiene conocimiento a priori
de las distancias reales y estas se calculan a través de los sensores de intensidad
luminosa.
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Figura 6.5: Entorno de re-entrenamiento en simulador ROS

Los parametros de las pruebas fueron los siguientes:
= 20 Generaciones

= 16 individuos

= Pc=10.9

= Pm=0.6/L

= elitismo mejores 2 individuos

= Numero de ejecuciones por mapa = 6

= Numero de pasos por ejecucion = 100
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Figura 6.6: Mapa real

6.3.1. Resultados

A pesar del incremento tanto en generaciones como en el tamafio de la pobla-
cién, los resultados tampoco fueron significativos con estas pruebas y no se tuvo
una mejora considerable de la aptitud a través del tiempo, sin embargo los com-
portamientos previamente derivados tuvieron un desempeno bastante aceptable
en este nuevo simulador, los resultados obtenidos se resumen en el Cuadro 6.3,
los resultados de este cuadro nos indican que en general los comportamientos
con ruido amplificado tuvieron un mejor desempenio que sus contrapartes con el
ruido del robot, por otro lado la mejor aptitud se obtuvo con el comportamiento
HMM con ruido amplificado, aunque los comportamientos de FSM tuvieron un
desempeno no muy inferior a los obtenidos por los HMM.
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Comportamiento mejor aptitud | promedio 20 gen

FSM ruido robot 3308.03 2922.28
FSM ruido amplificado 3542.97 3506.68
HMM ruido robot 3546.23 3324.90
HMM ruido amplificado 3552.15 3518.81
MDP ruido robot 2958.56 2280.84
MDP ruido amplificado 1950.19 1551.37

Cuadro 6.3: Resultados finales simulador ROS

Ademiés de los resultados mostrados en el Cuadro 6.3 se observaron ciertos
comportamientos peculiares para cada modelo, los cuales se describen a conti-
nuacion:

MaA4quinas de Estado Finito

Los modelos FSM al no contar con variables aleatorias, tienen un compor-
tamiento determinista por lo que existe cierta posibilidad de existir bucles de
estados (minimos locales) donde el modelo caiga y no pueda salir mientras no
reciba algin estimulo adicional exterior, estos bucles pueden ser de distintos
tamanos un estado, dos estados, tres estados, etc. En la Figura 6.8c se tiene un
ejemplo de una ejecucién de un modelo FSM donde el robot se queda atorado en
un bucle y no llega al destino final. Estos casos no son tan comunes sin embargo
si tienen un efecto negativo en la aptitud del individuo pues el robot, en caso
de entrar en algin bucle, no llegara al punto objetivo en ningtin momento. En
la Figura 6.7a se tiene un caso mas comun y deseable donde el robot llega al
destino de una manera rapida y adecuada.
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(a) Ejemplo de ejecucién FSM que (b) Ejemplo de ejecucién FSM que
llega al destino se queda en minimo local

Figura 6.7: Ejemplos de ejecuciones de modelos FSM
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Modelo de Markov Oculto Extendido

Los modelos HMM al contar con variables aleatorias no sufren del problema
de los minimos locales, causados por bucles en los estados de los modelos FSM
comentados previamente, sin embargo surge otra problemética en sentido opues-
to: la sobre exploracién, donde se tienen casos como el mostrado en la Figura
6.8c donde el robot no llega al objetivo pues pasa gran parte de la navegacion
explorando en la periferia de la ruta éptima. Sin embargo este comportamiento
no siempre es tan drastico y permite en la mayoria de las ocasiones lograr llegar
al objetivo en el tiempo estipulado, como se observa en la Figura 6.8b e incluso,
en menor medida, llegar de la misma manera o més rapido que los modelos FSM
(Fig. 6.8a). Esta exploracién es un comportamiento deseable si se desea librar
minimos locales o si se desea obtener un conocimiento del entorno al realizar la
navegacion.

. . 5

N

-
(a) Ejemplo de ejecucién HMM si- (b) Ejemplo de ejecucion HMM
milar a FSM con exploraciéon adicional

(¢) Ejemplo de ejecucién HMM
que no llego al objetivo

Figura 6.8: Ejemplos de ejecuciones de modelos HMM
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Proceso de Decision de Markov

Los modelo MDP, a diferencia de los anteriores, tuvo un desempeno muy
inferior al obtenido en el primer simulador, pasando de ser los modelos con el
mayor valor de aptitud a ser los modelos con el peor desempeno. En la Figura 6.9
se tiene una ejecucion de un modelo MDP donde se puede observar que, si bien
siempre se dirige hacia la fuente de luz, tiene grandes problemas al momento de
esquivar los obstéculos por lo que en la mayoria de las ejecuciones no logré llegar
al punto objetivo. Lo que pareceria indicar que las politicas éptimas obtenidas
por el MDP son bastantes sensibles a ligeras modificaciones en el entorno.

Figura 6.9: Ejemplo de ejecucién de modelo MDP

6.4. Pruebas robot real

Inicialmente se buscaba evolucionar los comportamientos en el entorno real
pero dadas complicaciones y resultados no concluyentes con una pequena po-
blacién y pocas ejecuciones se realizé el proceso descrito en la seccién anterior.

En esta seccién se realizaron las ejecuciones de los comportamientos evolu-
cionados en los simuladores y se compararon sus desempeiios (aptitudes) en este
nuevo entorno, utilizando el robot real. Las pruebas se realizaron en un entorno
de 1.8 [m] x1.7 [m], con 4 obstdculos como se observa en la Figura 6.6. Para
cada individuo se realizaron 3 ejecuciones partiendo de distintos puntos iniciales
y dirigiéndose a distintos puntos finales, dichos pares se presentan con distintos
colores en la Figura 6.6.
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Figura 6.10: Robot en entorno real

6.4.1. Resultados

Los resultados obtenidos se concentran en el Cuadro 6.4, de las ejecuciones

realizadas para los tres comportamientos el que mejor desempefio tuvo fueron
los modelos FSM, seguidos por los HMM y por ltimo nuevamente los modelos
MDP tuvieron un comportamiento muy inferior respecto a los otros.
Los modelos FSM a pesar de haber obtenido los valores més altos de apti-
tud, continuaron mostrando el efecto de los minimos locales, mencionado en las
pruebas del simulador ROS, el cual se intensificé y se tuvo un mayor nimero de
pruebas fallidas a causa de esto, teniendo algunos individuos una aptitud muy
baja, los cuales igualmente son contrarrestados con individuos con una aptitud
elevada ya que no sufrian de estos efectos. En cuanto a los modelos HMM igual-
mente el efecto adverso que conlleva la exploracién a causa de su naturaleza
estocdstica se intensificd, por lo que igualmente se tuvo una mayor cantidad
de ejecuciones fallidas, donde si bien el robot se dirigia en medida a la fuente
luminosa, este no llegaba al punto objetivo en el tiempo requerido.

| Comportamiento | Aptitud Mejor Individuo | Aptitud Promedio |
FSM ruido robot 3854 1567
FSM ruido amplificado 2902 1123
HMM ruido robot 2815 954
HMM ruido amplificado 3276 1043
MDP ruido robot 904 412
MDP ruido amplificado 1264 525

Cuadro 6.4: Resumen de pruebas en el robot real
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Capitulo 7

Conclusiones y trabajo
futuro

7.1. Conclusiones

Partiendo del objetivo principal de este trabajo de investigacion:

Optimizar comportamientos reactivos estocdsticos para la navegacion y eva-
sion de obstdculos de un robot mévil en un entorno desconocido

Se logré la representaciéon del robot movil tanto como una méaquina de estado
finito (FSM), un modelo oculto de Mérkov extendido (HMM) y como un pro-
ceso de decision de Markov (MDP). También se realizé un modelado del nivel
de ruido de sus sensores.

La optimizacion inicial en el simulador Tk, dio los resultados deseados, ob-
teniendo una mejora de la aptitud a través del tiempo para los tres modelos.
Con respecto a este simulador los modelos MDP tuvieron una convergencia mas
rapida y un mejor desempeno global, seguido por los modelos FSM y por tltimo
los modelos HMM.

Al realizar la transferencia de los modelos al robot real e intentar realizar una
fase de re-entrenamiento se identificé una gran complejidad dado a que los va-
lores de aptitud eran volatiles y por lo tanto la pequena muestra de ejecuciones,
que era posible obtener en un tiempo razonable entrenando al robot real, no ge-
neraba resultados significativos. Posteriormente se opté por un segundo enfoque,
realizar la transferencia a un segundo simulador simulador ROS, realizando un
entrenamiento més extenso (sin ser comparable al entrenamiento inicial) que el
propuesto inicialmente en el robot real en busca de alguna mejora en la aptitud
de los individuos, sin embargo tampoco se obtuvieron mejoras significativas en
la aptitud de estos individuos, aunque el comportamiento generado inicialmente
en el simulador Tk tuvo un buen desempeno también en este segundo simulador
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con la excepcién de los modelos MDP que tuvieron un desempeno considerable-
mente bajo pues pasaron de ser los comportamientos con mayor aptitud en el
simulador Tk a los de peor desempeno en el simulador ROS.

Otro factor que se consideré que podria ser la causa de la falta de mejora
en la aptitud en el segundo simulador (ademaés de la pequena poblacién y pocas
generaciones por evolucionar) fue la falta de diversidad genética, en busca de
ampliar esta se opté por realizar una segunda fase de generacién de comporta-
mientos en el primer simulador, pero esta vez con un mayor nivel de ruido, bajo
la premisa de que se obtendrian comportamientos mas generales. Los resultados
de esta segunda generacién de comportamientos mostraron una mayor diversi-
dad genética para los 3 distintos modelos y al realizar el re-entrenamiento en
el simulador ROS, si bien tampoco se tuvo una mejora del valor de aptitud, si
se tuvieron en su mayoria mejores individuos, por lo que este breve incremen-
to del ruido del robot (y por ende diversidad genética) tuvo un efecto positivo
para tener comportamientos mas generales que se puedan adecuar a una mayor
cantidad de ambientes.

Finalmente se probaron los comportamientos obtenidos con el robot real,
donde no todos los individuos tenian un comportamiento adecuado, sin em-
bargo para los modelos FSM y HMM se tuvieron individuos dentro de estas
generaciones finales que se comportaron de una manera adecuada al navegar en
el entorno real, sin embargo los comportamientos adversos (para FSM los ciclos
de estados muertos o minimos locales y para los HMM la sobre exploracion que
no permite llegar al punto objetivo en el tiempo deseado) se incrementaron.

Por dltimo queda destacar que si bien no se logré brincar la brecha de la reali-
dad de una manera completa si se lograron avances en cuanto a los resultados
obtenidos respecto a la importancia del ruido y como afecta este la diversi-
dad genética de los algoritmos genéticos y ademas se obtuvieron individuos que
funcionaron de una manera adecuada en el entorno real.

7.2. Trabajo futuro

Al analizar los resultados obtenidos se han detectado distintas actividades
futuras, las cuales ampliarian el alcance de este trabajo de investigacion. Estas
actividades son:

= Automatizacién del proceso de pruebas en el robot real: Las prue-
bas en el robot real fueron una de las complicaciones que se encontraron
al realizar este trabajo de investigacién principalmente por las siguiente
causa: tiempo de ejecucion, esta problemdtica si bien no se puede miti-
gar, si se puede reducir en lo que consiste al menos en la intervencién
del investigador al realizar estas pruebas. Para reducir el impacto de esta
actividad se propone la automatizacién del proceso de pruebas del robot
real de manera que se reduzca la participacién humana en este proceso y
se pueda controlar mejor el entorno de ejecucion.
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= Optimizacién de la representacién de los modelos HMM: En los
modelos HMM se tiene una convergencia lenta en el primer simulador y
esto se debe principalmente a la longitud de sus individuos, si se compara
la cantidad de bits requeridas para representar un HMM con los otros
modelos (FSM y MDP), nos damos cuenta de que es mucho mayor por lo
que es posible quede mucho espacio de bisqueda por explorar al realizar
los algoritmos genéticos y esto impacte negativamente el desempeno, las
alternativas de solucién serian, buscar e implementar alguna representa-
cién compacta de EHMM donde los simbolos de salida solo dependan del
estado actual o del simbolo de entrada y no de ambos y adicional a esto,
es posible que alguna implementacién de algoritmo genético real en vez de
binario ayude a mejorar la convergencia.

= Simulador mas completo: una de las principales dificultades para saltar
la brecha de la realidad es la discrepancia que existe entre simulador y
realidad, esta discrepancia se acorta al tener simuladores méas complejos
y similares a la realidad, por lo que una mejora futura seria utilizar un
simulador con un modelos méas complejo (y completo) del robot y que no
solo considere su ruido normalizado y su cinemaética béasica, adicional se
podria considerar un entorno que permita el uso de la cdmara del robot
para complementar la informacion obtenida mediante sus demds sensores
(distancia y luminosos.)
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Apéndice A

Minibot Educativo -
Diagrama Eléctrico

Documento realizado por: Selk-IA Algorithms
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A.1. Diagrama eléctrico
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Figura A.1: Diagrama eléctrico

fritzing

A.2. Niveles

La estructura de este robot consta de dos niveles en cuanto a sus conexiones
eléctricas.

El nivel inferior almacena el bloque de alimentacién de todo el robot, asi
como los sistemas de control de actuadores y lectura de sensores.

En el nivel superior se encuentra lo que es el sistema de procesamiento de
toda la informacién y comunicacién con otros dispositivos.
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A.2.1. Componentes principales del nivel inferior

= Baterfa de 7.4[v]

= Regulador de voltaje 5[v] a 2.5 [A] D24V25F5

= Drive para motores o "Puente H’L293D

= Arduino MEGA

= 2 motorreductores de metal Pololu 100:1

= 2 encoders magnéticos para motorreductor metélico
» 8 fotorresistencias 1M[ohm]

= 8 sensores infrarojos Sharp de 10-80 cm

A.2.2. Componentes principales del niver superior

= Raspberry Pi versién 3 b+
= Céamara tipo Raspicam para Raspberry

= Tarjeta FPGA

A.3. Descripcion

A.3.1. Sistema de Alimentaciéon

La alimentacion para los elementos de procesamiento de datos: Raspberry
Pi 3 y Arduino MEGA requieren un voltaje regulado de 5[v]. Este voltaje es
entregado por el regulador de voltaje hasta una tarjeta de circuitos impresos
(PBC) el cual tiene forma de shield para conectarse con el Arduino. De ahi
es posible hacer todas las conexiones con los sensores, los motores y la tarjeta
Raspberry (en esta solo para la alimentacién).

A.3.2. Conexién de los motores

= 100:1 Micro Metal Gearmotor HPCB 12V with extended Motor Shaft
Documentacion: https://www.pololu.com/product /3052

Con:

= Magnetic encoder pair kit with side-entry connector for micro metal gear-
motors
Documentacion: https://www.pololu.com/product /4761
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Los cables de los encoders van conectados directamente a la Shield del Ar-
duino para comunicarse directamente con éste (Fig. A.2).

Motor derecho Motor izquierdo

=

Figura A.2: Conexién de los motores con Arduino

La informacion de los cables que vienen desde los motores es la mostrada en

la Figura A.3:

Funcién ‘

l, I [Color

Gris

Encoder Vec 5[v]

Blanco

Encoder A output

Amarillo

Encoder B output

Azul

Encoder GND

Negro

Motor power

Rojo

Motor power

Figura A.3: Conexién de los motores

Las conexiones de los encoders y los motores para el arduino estan detalladas

en el Cuadro A.1.
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‘ Pin Arduino ‘ Conexién y uso

2 (interrupcion) Encoder B, motor derecho

3 (interrupcion) Encoder A, motor izquierdo

4 (salida digital) Salida de direccionamiento para motor izquierdo

5 (salida PWM) Terminal para el habilitador énabledel puente H para
motor izquierdo

6 (salida digital) Salida de direccionamiento para motor derecho

7 (salida digital) Salida de direccionamiento para motor derecho

8 (entrada digital) | Encoder A, motor derecho

9 ( ntrada digital) | Encoder B, motor izquierdo

e

(salida digital) | Salida de direccionamiento para motor izquierdo

1 (salida PWM) Terminal para el habilitador énabledel puente H para
motor derecho

Cuadro A.1: Tabla de conexiones encoders y motores

A.3.3. Conexiones de las fotorresistencias

El robot cuenta con un arreglo de fotorresistencias en forma de anillo conec-
tadas a las entradas con lecturas analégicas del Arduino. Estas permiten leer
un voltaje de hasta 5[v] desde las resistencias, las entradas correspondientes de
dichos sensores van de Ao, ..., A7.

[in=

$9996698¢

| Fotorresistencias

Figura A.4: Conexiones de las fotorresistencias

A.3.4. Conexiones con los sensores infrarrojos Sharp
El robot cuenta con 8 sensores de distancia alrededor de si, con una forma

parecida a una corona. Las conexiones correspondientes a estos sensores van de
A8, ..., Al15 del Arduino (Fig. A.5).
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Figura A.5: Conexiones sensores infrarrojos
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Apéndice B

Interconexion mediante

ROS

B.1. Interaccion entre componentes

Para realizar la interaccion entre los distintos dispositivos que conforman el
robot (Raspberri Pi 3 y Arduino MEGA) y la comunicacién con la computadora
personal donde se tiene la interfaz gréafica donde se puede monitorear (lectura
de los sensores, odometria) y modificar el comportamiento del robot (tipo de
controlador, magnitud de avance y giro), se utiliza tanto ROS como conexiones
fisicas, en la Figura B.1 se tiene el diagrama generlr de comunicacién entre los
distintos componentes y los nodos de ROS que alberga cada uno.

Robot PC

Mensajes de ROS

encoders_dsta .| GUIRDS

ight_sensars

Lecturas Folomesistencias Cemunicacion

Serial
Arduino Raspberri Pi sharp_sensors

Lecturas Encoders motion,

»|  planner H

Lecturas Sensores Inframojos

=peed_motors

(—J ....... genetics.cpp

Camara

Figura B.1: Diagrama de comunicacién entre componentes.

B.1.1. Comunicacion robot - exterior

Los sensores (fotorresistencias, encoders y sensores infrarrojos) y los actua-
dores (salidas PWM de los motores) se conectan fisicamente al Arduino. El
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Arduino y la Raspberry Pi intercambian informacién mediante comunicacién
serial.

Las entradas son preprocesadas para que sus lecturas se adecuen a las uni-
dades de medicién: encoders en radianes, sensores infrarrojos en metros.

B.1.2. Comunicacién robot - PC

El controlador Raspberry Pi se comunica de manera inalambrica con la
computadora personal utilizando mensajes de ROS. Para acceder al controlador
del robot se utiliza el protocolo de comunicacion SSH.

Dentro de la computadora personal el nodo encargado del movimiento del
robot es llamado motion_planner, el cual es controlado a través de una interfaz
grafica (GUI). El programa encargado de realizar el algoritmo genético gene-
tics.cpp es ejecutado desde la interfaz grafica y este modifica los archivos que
contienen los controladores con los que navega el controlador.

B.2. Mensajes de ROS

Como se observa en la Figura B.1 se utilizan distintos mensajes de ROS
para intercambiar informacién entre el controlador del robot y la computadora,
a continuacién se listan estos con una breve descripcién de su contenido.

= encoders_data: tipo: std_msgs/Int32MultiArray
Contiene las lecturas de los encoders que se utilizan para determinar el
avance o giro del robot.

= light_sensors: tipo: std_msgs/Int16MultiArray
Contiene las lecturas de los sensores de intensidad luminosa.

= sharp_sensors: tipo: std_msgs/Int16MultiArray
Contiene las lecturas de distancia de los sensores sharp con valores entre
0y 70 [cm].

= speed_motors: tipo: std_msgs/float32MultiArray
Envia la velocidad de los motores para que el robot avance o gire.
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Apéndice C

Guia de evolucion de
comportamientos

La evolucion de los comportamientos se realiza mediante dos programas
distintos:

= Simulador Tk: Permite la evolucién de comportamientos en el simulador,
se tiene un modelo del robot real y se evaltia su desempeno al simular la
navegacion en distintos mapas. Este programa permite evaluar distintos
tipos de comportamientos y almacena los mejores individuos de cada ge-
neracion, asi como los valores histéricos de aptitud durante el proceso de
evolucién.

= Simulador ROS: Este simulador se encuentra dentro de un entorno que
permite la conexién con el robot real a través de ROS, en este simulador
también se pueden evolucionar los comportamientos utilizando un modelo
del robot real y entornos simulados, sin embargo su tiempo de ejecucion es
mucho mayor y requiere una mayor intervencién del usuario. El objetivo de
este simulador es tomar los comportamientos previamente evolucionados
en el Simulador Tk y realizar un re-entrenamiento menos intensivo sobre
el robot real.

C.1. Evolucién de comportamientos simulador
Tk

C.1.1. Imnstalacién del simulador Tk

1. Extraer el archivo robotics.tar.gz en el directorio base.

2. Abrir una terminal y cambiarse al directorio donde se encuentra el pro-
grama principal:
cd ~/robotics/motion_planner/
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Compilar utilizando make:
make

C.1.2. Ejecucién simulador Tk

Para acceder a la interfaz grafica del simulador se debe ir al directorio donde
esta se encuentra:
cd ~/robotics/gui/
Para ver la informacién de uso, dentro de la carpeta utilizar el comando:
python GUI_behaviors.py
El simulador se puede utilizar para dos funciones: Probar Comportamientos y

ek

Usage: python GUI_behaviors.py num_behavior

Where num_behavior:

Tests Behaviors

Stochastic FSM outputs

HMM

FSM

Reactive

Reactive Stochastic

Neural Networks stochastic_outputs num_recurren
Example: python GUI_behaviors.py
Example: python GUI_behaviors.py
Example: python GUI_behaviors.py
Example: python GUI_behaviors.py

Potential fields num_bits_variables num_bits_
Example: python GUI_behaviors.py
Example: python GUI_behaviors.py

]
1
2
3
4
5]
]

MDP

Figura C.1: Informacién de uso

FEvolucionar Comportamientos. En ambas se mostraran dos ventanas:

= GUI_robots: Contiene entradas de texto y botones que permiten modi-
ficar la ejecucién del programa (Figura C.2).

GUI_ROBOTS

Robot's command I~ Show robot movements Delay plotting

Path Show sensors Num, Sensors

World © Add noise Origen angle sensor

Robot Behavior New generation Range angle sensor

Robot's radio.

Robot's magnitude advance

Evaluation Individual

Robot's posey

Processing Individual

Robot's maximum turn angle Stochastic Outputs.

Behavior Selection Number of Steps oo ] sizevQ

Figura C.2: ventana GUI_robots

= Planner: Muestra el mapa y la navegacién del robot (Figura C.3).

Probar Comportamientos

Seleccionando la opcién 0 se pueden probar los comportamientos previamen-
te evolucionados, ejecutando el siguiente comando:
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Figura C.3: ventana Planner

python GUI_behaviors.py O

1. Seleccionar directorio: En el ment izquierdo se encuentra una entrada de
texto donde se puede especificar el directorio en el cual se encuentran los
archivos de los comportamientos, si se desea probar los comportamientos
ya evolucionados que se tienen guardados en el simulador presionar el

botoén inferior derecho Use Path DEMO.

2. Seleccionar comportamiento: En la parte derecha de GUI_robots se en-
cuentran diversos botones que permiten elegir los distintos comportamien-
tos disponibles.

3. Seleccionar mapa: Para cambiar de mapa se debe modificar las entradas
de texto World y Robot Behavior con el nombre del mapa. Los mapas se
encuentran en el mismo directorio que los comportamientos. Los mapas se
encuentran en un archivo llamado <nombre_del_mapa>.wrl que contiene
las dimensiones del mapa y los obstdculos que se encuentran en este.

4. Probar comportamiento: En Planner dar click izquierdo en el punto inicial
del robot y click derecho en el punto final, el valor de aptitud se muestra
en evaluation individual, con las opciones Show robot movement y Show
sensors se modifica la visualizaciéon de navegacién en la ventana Planner,
con la opcién Add noise se agrega ruido a la simulacién.

Evolucionar Comportamientos

1. Seleccionar comportamiento: Con las opciones 1—6 al ejecutar el programa
(python GUI_behaviors <opcin>) se elige el tipo de comportamiento a
evolucionar.

2. Cuantizador Vectorial: para los sensores de distancia se utiliza un cuanti-
zador vectorial para discretizar las lecturas, al modificar la configuracién
de sensores es necesario crear el cuantizador vectorial, esto se realiza pre-
sionando el botén Generate V@) / Use VQ — , en caso de continuar la
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evolucién de un comportamiento es recomendable continuar utilizando los
mismos vectores clave.

3. Parametros de la simulacion:

= Numero de generaciones: En la entrada de texto Number of Gene-
rations se indica el nimero de generaciones a entrenar, para con-
tinuar evolucionando los comportamientos ya adquiridos debe estar
desmarcada la casilla New generation, en caso de desear comenzar la
evolucién desde una poblacion aleatoria marcar esta casilla.

= Parametros del robot: El simulador permite configurar distintos parame-
tros del robot simulado, como son: magnitud de avance, magnitud de
giro, nimero de los sensores, maximo valor de los sensores, niimero
de pasos, radio del robot por mencionar los principales.

s Parametros algoritmo genético: Estos parametros se pueden modifi-
car en el archivo robotics/gui/initial_genetics_behaviors.py.
Algunos de estos parametros son: nimero de individuos, factor de
mutacion, factor de cruza y nimero de pruebas.

4. Evolucionar individuos: Para comenzar la evolucién una vez configurados
los parametros presionar el botén Genetic Algorithm. Para cada generacién
se imprime en consola el promedio, la mejor y la peor aptitud.

5. Archivos de salida: En cada generacién se guardan los siguientes archivos:
= avoid_<beh>_<ind>.dat: Es el modelo de cada individuo de la dlti-

ma generacion.

s fitness_<beh>.dat: Son los valores de aptitud de los individuos de
la dltima generacion.

= best_<beh>_<gen>.dat: Es el mejor individuo de cada generacion.

» worst_<beh>_<gen>.dat: Es el peor individuo de cada generacién
Para cada comportamiento se tienen los siguientes archivos histéricos:

= fitness_best_<beh>.dat: Histérico de la mejor aptitud.

= fitness_worst_<beh>.dat: Histérico de la peor aptitud.

» fitness_average_<beh>.dat: Histérico de la aptitud promedio.
Las etiquetas <beh>,<ind> y <gen> son remplazadas por los correspon-

dientes comportamientos, nimero de individuo y nimero de generacién
respectivamente.
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C.2. Evolucion de comportamientos ROS

C.2.1. Imstalacién del simulador ROS

El simulador de ROS se encuentra en github, es compatible con la distribu-
cién de Linux Ubuntu version 16.04 y la distribuciéon de ROS ROS Kinect [26].
Para instalarlo seguir los siguientes paso:

1. Clonar el repositorio: https://github.com/edujire/MobileSimulatorThesis
2. Moverse a la carpeta catkin_ws dentro del repositorio.

3. Ejecutar el script de instalacién install.sh:
./install.sh
Compilar con el comando:
catkin_make

C.2.2. Transferir modelos derivados en simulador Tk

Para transferir los comportamientos evolucionados se utiliza un script de
python, ubicado en la subcarpeta:
catkin_ws/src/simulator/src/genetic_behaviors/
abrir una terminal desde esta ubicacién y ejecutar el script con el siguiente
comando:
python get_best_N.py <N> <path> <beh>
Reemplazar:

= <N>: Con el nimero de mejores individuos a transferir.

= <path>: Con el directorio donde se encuentran los archivos creados por
el simulador Tk.

s <beh>: El comportamiento de acuerdo a las abreviaciones mostradas en
el Cuadro C.1.

Los nuevos archivos se crearan en la carpeta:
catkin_ws/src/simulator/src/genetic_behaviors/data/
Siendo estos:
= fitness_<beh>.dat: Valores de fitness de los mejores N individuos.
= avoid_<beh>.dat: Datos de los N individuos.

= avoid_<beh>_<num_ind>.dat: Datos de cada individuo.
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C.2.3. Derivar comportamientos en el simulador ROS

El proceso para evolucionar los individuos utilizando el robot real y el si-
mulado son los mismos una vez realizada la conexién entre la computadora y el
robot real, dicho procedimiento se describe en el apéndice D.

1. Inicializar el simulador: Existen dos maneras de iniciar el simulador desde
catkin_ws:

= ./start.sh
Se abren 7 terminales X mostrando un nodo de ros distinto cada
una: roscore, simulation_node, light_node, laser_node, base_node, mo-
tion_planner_node y pyclips_node.

= source devel/setup.bash

roslaunch simulator simulator.launch
Solo se utiliza una terminal.

Mobile Robot Simulator
Settings  Help ‘

Settings Robot

Environment: [random_2 Pose X: [o5

Steps: 3 Pose Y: [200
Behavior: ' 11 - Angle: [o:0

Light X: Click Right m
Light ¥: Click Right Radio: [0.032
Steps: ° Magnitude Advance: 0.1
Gonfigurations: [ Fast Mode Turn Angle: [o-7857

T

¢ Show Sensors Execution velocity:
[~ Add Noise
I~ Load Objects
‘ Sensors Simulator

Num Sensors: |8
Origin angle: [-2:0944

Range: [41888 Plot Topological
Value: [o15
Real robot

I~ Use real robot

=
‘ Genetics ¥
Num. Generations |10 Num. Individuals E]

i maw O [state maching membE | rmiees i

Figura C.4: Interfaz gréfica simulador ROS

2. Seleccionar comportamiento y ajustes iniciales: En el ment derecho se
pueden ajustar distintos pardmetros algunos que solo se utilizan al trabajar
en el simulador (mapa, radio del robot, el niimero de sensores, entre otros).
Los pardametros que se utilizan tanto en el simulador como al utilizar el
robot real son:

= Nimero de Pasos: Niimero maximo de pasos en una ejecucién.

= Magnitud de Avance y Angulo de Giro: La salida deseada al avanzar
o girar en centimetros y radianes correspondientemente.

= Comportamiento: Representados con un valor decimal, se tiene una
variedad de comportamientos pero aquellos con los que se trabajé
son los mostrados en el Cuadro C.1.
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Nimero Comportamiento \ abrev. ‘

11 Maéquina de Estado Finito fsm
13 Modelo Oculto de Markov Extendido | hmm
14 Proceso de Decisién de Markov mdp

Cuadro C.1: Comportamientos simulador ROS

3. Evolucionar individuos: El ment para evolucionar comportamientos se en-
cuentra en la parte inferior derecha de la interfaz grafica, donde se elige el
ntimero de generaciones a entrenar y el nimero de individuos, y se mues-
tra el valor de aptitud una vez realizada una ejecucién.

Si se desea evolucionar desde los modelos previamente obtenidos en el
simulador Tk (una vez importados siguiendo la metodologia presentada
en la seccién C.2.2) Seleccionar el recuadro Generation 0, en caso contra-
rio se reanudard desde los dltimos archivos guardados, sobrescribiendo los
histéricos de aptitud y mejores/peores comportamientos por generacion.

Para cada ejecucion se colocara el robot y la fuente en la posicién inicial
y se presionara el botén Genetic Algorithm, en caso de que sea necesario
repetir la tltima ejecucién presionar el botén Repeat Last Training para
eliminar los datos de la tdltima ejecucién, una vez realizado esto volver a
colocar el robot y la fuente luminosa en su posicién inicial y presionar el
botén Genetic Algorithm.

4. Archivos de salida: Los archivos de salida son los mismos que los generados
por el simulador Tk.
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Apéndice D

Manual de conexion
Minibot - PC

D.1. Conexion via inalambrica con el robot

1. Antes de encender el robot asegurese que la bateria este bien cargada.
Para esto ubique la alarma de bateria en la parte trasera del robot.

Enchufe el conector de la bateria en el sensor, dejando el cable negro
(tierra) a la terminal COM de la alarma.

Una vez conectada (de manera adecuada), el sensor debe sonar y encender
dos de sus leds, indicando el estado de las celdas de la bateria
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No olvide desconectar el sensor si el robot no esta en uso ya que
consume bateria.

No usar el robot si la alarma esta sonando o si los leds parpa-
dean, ya que si la bateria se descarga demasiado, puede quedar
inutilizable.

Ubique el interruptor del robot en la parte superior y enciéndalo.

Una vez encendido el robot espere a que se levante la red del robot y
conéctese a ella, la contrasena es raspberry.

carritoAP_3
MFINITUM

MNFIMITU
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4. Ya conectado a la red inalambrica del robot, abra una terminal y obtenga
el nombre de su computadora y su IP respectivamente con los siguientes
comandos:

il fBash

Sbin/bash Boxzd

5. Conéctese a la Raspberry con el siguiente comando:
ssh pi@172.24.1.1
La contrasena de acceso es: raspberry
Cuando se este dentro de la raspberry la terminal se vera de la siguiente
manera:

plpraspberrypl: iboARcatkin_ws

6. Ya dentro del sistema del robot ingrese el siguiente comando:
sudo nano /etc/hosts
Y agregue el nombre de la IP y el nombre de su computadora (obtenidos
en el paso 4) en la dltima linea, tal y como se ve en la siguiente imagen:
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pliirasphermypl - /camritoARicatkin_ws

Para guardar teclee: control + o
Para salir del editor teclee: control + x

7. Abra una nueva terminal (sin cerrar la actual) y teclee el siguiente coman-
do:
sudo nano /etc/hosts
Y agregue la IP y el nombre de la raspberry dentro de su computadora de
escritorio de la siguiente manera:

GHU nano 2.9.3

raspberrypl

Guarde los cambios y salga.

8. En esta misma terminal, dir{jase a la carpeta catkin_ws del simulador
del curso e ingrese los siguientes comandos:
source devel/setup.bash
export ROS_MASTER_URI=http://172.24.1.1:11311/
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9. En la primera terminal de la que se empez6 a trabajar (sistema de la
raspberry) escriba el siguiente comando:
roslaunch surge_et_ambula carritoAP.launch
La terminal debera verse como:

10. En la segunda terminal corra el comando que levanta al simulador de ROS:
roslaunch simulator simulator.launch

11. En la GUI de click en el espacio use real robot para desplegar la simulacién
tridimensional:

Mokbile Bzaot Simulstor

Settings Heip
Seftings Robot
Emsrosmest: | reociom 2 Pase X:
e I o ¥:
[ - ' . drgie:
Light K= Calen Rigm =3
Light ¥; calcn Fagh Radia ]
s (] Magritucis Achence: 04
Configuratizra: Fast Made Tum Anghe: 4
# Show Sersors  IEmeeusion weocty:
Ak Mo 1
Load Clyicts
Sensors Simulater
Mum Senman:
- ET=n
. Ui el bt _

La ventana de visualizacién del robot tiene que verse como:

(0]
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