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Resumen forma simultdnea, el vehiculo puede interaccionar
con ciertos elementos del entorno. Asi, se define e

Se presenta un algoritmo hibrido para la concepto de operacion como la programacién de las
planeacion y optimizacion de rutas en un robot mévi herramientas de a bordo que le permiten realizar la
Este algoritmo se desarrollé utilizando una técnica tarea especificada.
basada en el algoritmo de Dijkstra para la pladeaci Muchos algoritmos que construyen mapas en tiempo
de rutas y el algoritmo de localizacién de Montlecar de  ejecucion, necesitan robots con  suficiente
(Montecarlo Localization 6 MCL) para optimizar la memoria, poder de procesamiento o técnicas de
ruta. Se realizaron pruebas bajo diversos escanariosensores avanzados[2]. Sin embargo, en muchas
de laberintos y se mostré6 que las pruebas fuerorocasiones es necesario utilizar robots limitados po
consistentes en todos los escenarios. Estas pruebakizones de costo y espacio.
demostraron la robustez del método planteado comdEXisten diversas técnicas como lo son: Dead-

una alternativa a los métodos existentes de plireac Reckoning, Cadenas de Markov, redes de Bayes o
de rutas en robots maviles. Filtro de Kalman, Node Combination, entre otras [3-

8]

El algoritmo de localizacion de Markov es mas
Palabras claveMonte Carlo, Algoritmo Dijkstra, —€xacto que el filtro de Kalman y puede ser utilza
Robot Mévil, planeacion de rutas. para una localizacion global. Sin embargo la

localizacion de Markov es dificil de implementd |

1. Introduccion . .
2. Algoritmo Dijkstra

El principal objetivo de la robética es la constign ) . o o
de maquinas capaces de realizar tareas con I&! algoritmo Dijkstra se utilizara en esta contdign
flexibilidad, la robustez y la eficiencia que exéaib ~ para obtener la ruta mas corta del lugar origen al
los seres humanos. Los robots son potencialmentdugar destino [9]. o o
atiles en escenarios peligrosos para el ser humanoo€ comienza con un grafo dirigido conexo sin siclo
sucios o dificiles[1]. G. A cada arista e = (a, b) de este se le asigna u
El robot mévil se caracteriza por realizar unaesdg ~ humero real positivo llamado el peso de e, que se
desplazamientos (navegacion) y por llevar a cafao un denota con w(e) o w(a, b). Si @/ V pero (X,Y) O
mterqcu()n con_fj|st|ntos _elementos de Su entomno d E, se define que wi(x,y) .
trabajo (operacion), que implican el cumplimiene d - Cuando se da un grafo G con las asignaciones de pes
una serie de objetivos impuestos segun ciertagqui descritas, se dice que el grafo es un grafo
especificacion. ponderado.
Las tareas involucradas en la navegacion de urt robopago G, para cada e = (ab) E se interpreta p(e)

movil son: la percepcion del entorno a través de su como la longitud de una ruta directa de a a b. Para

sensores, de modo que le permita crear una . - g .
S ] e cualesquiera dos vértices &bV se escribe d(a,b)
abstracciéon del mundo; la planificacion de una

trayectoria libre de obstaculos y el guiado del como la distancia (mas corta) de a a b. Si ndexis

vehiculo a través de la referencia construida. De
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tal camino (en G) de aab entonces se define dfa,b)
®  Para cualquier@ V, d(a,a) = 0.
Se Fija ahora V. Entonces para cualquier

VDV, se determina d(vO,v) un camino simple
dirigido de vO a v si d(v0,v) es finito.

Sea | V | = n. Para determinar la distancia mé&s cor
de un vértice fijo vO a los demas vértices de G, as
como un camino simple dirigido mas corto para cada
uno de estos Vvértices, se aplica el siguiente itihgor
Paso 1: Se inicializa i = 0y SO = {v0}. Se etitjue
vO con (0+) y cada v vO con (°, —)

Paso 2: Para cada\8i, se reemplaza, la etiqueta de
v por la nueva etiqueta final (L(v),y), donde

L(v) = min {L(v),L(u) + p(u,v)}, ullsi (1)

Y y es un vértice en Si que produce el L(v) minimo.
Si se hace un reemplazo, esto se debe al hechgede q

se puede ir de v0 a v y recorrer una distancia mag

corta si se recorre un camino que incluye unaaarist
.v).

Paso 3: Si cada vértice de Si (para algihiG< n-2)
tiene la etiqueta®®, —) , entonces el grafo etiquetado
contiene la informacion del camino mas corto.

Si no, existe al menos un vérticeQSi gue no esta
etiquetado como P, —) y se realizan las siguientes
tareas:

Se selecciona un vértice vi+1, tal que L(vi+l) sea

La idea principal del filtro de Bayes es estimaaun

densidad de probabilidad sobre el estado espaciado

condicionado sobre los datos. Este posterior que se

suele llamar la creencia (Bel) y se denota
Bel(xt) = p(xt| dO...t) 2)

En la ecuacion 2, x denota el estado, xt es eflesa

el tiempo t y dO, t denota el tiempo inicial deSde t.

Denotando o (observacion) y a (accion).

El modelo de movimiento, p(x‘|x,a), es una

generalizaciéon probabilistica de la cinematica del

robot. Para un robot que operan en el plano las

posiciones de x y X son variables en tres

dimensiones.

— U

Fig. 1. Densidad p(x‘[x,a) después de mover 40 mesr
(diagrama izquierdo) y 80 metros (diagrama de la
derecha).

En el ejemplo de la figura 1, la postura inicia>dse
muestra a la izquierda, y la linea continua reprtese
los datos de odometria, medido por el robot. Eh &re

minimo. Puede haber varios de estos vértices cUyOsombreada de la derecha muestra la densidad
caso se .elige alguno de los posibl_es candidatos. Eb(x‘|x,a): la posicion mas oscura, es la que tiene
vértice vi+l es un elemento de Si que es el Masmayor probabilidad. Una comparaciéon de los dos
cercano avl. diagramas revela que el margen de incertidumbre
Se actualiza i= i+1. ) _ depende del movimiento global: A pesar de que la
Si i =n -1, el grafo etiquetado contiene la postura de un robot libre de ruido es la misma para
informacion del camino mas corto. Se regresa al pas amhbos segmentos de movilidad, la incertidumbre en
2. el diagrama de la derecha es mas grande debido a la
mayor distancia recorrida por el robot[11].

Un modelo de toma de muestras es una rutina que
acepta x y a como entrada y genera al azar posgion
X' distribuidas de acuerdo a p(x‘|x,a). La secuarmis
conjuntos de particulas se aproxima a la densidad d
un robot que mide sélo odometria.

3. Localizacién Montecarlo (MCL)

Localizacién Monte Carlo (MCL) es una técnica
estadistica para la localizacion del robot basadia e
localizacion de Markov. Como en la localizacién de
Markov, se requiere un mapa del entorno del Robot.
Esto es un filtro de Bayes [10].

Localizacién Monte Carlo (MCL) fue desarrollado
por Dellaert y Fox [11] Ellos tomaron el método de para poder modelar el comportamiento de este
vision por computadora. Localizacion Monte Carlo es gmpjente por el cual Robot tendra que navegar. En
uno de los métodos mas populares en la localizaciongste |aberinto de n * n (figura 2).el robot navégar
porque ofrece soluciones a una gran variedad degesde el inicio(nodo 1) hasta alcanzar la metagés
problemas. caso el nodo 25).

4. Resultados Experimentales

Asociacion Mexicana de Mecatrénica A.C. 7  Instituto Tecnoldgico Superior de Puerto Va#ar



10° Congreso Nacional de Mecatrénica
Noviembre 3y 4, 2011. Puerto Vallarta, Jalisco.

. simulacién se realiza por medio del algoritmo de
1 B 11 16 = 21 .
N L Montecarlo. Esto se muestra en la figura 4.
2 E 7 12 E 17 22 .
EEEEsEEsEE R EEEEEE S EEEEEEEREEEEEEEE .-------- ] g 1 16 E 3
3 8 : 13 18 : 23 'HIIIIII{‘IIIIIII [ERRRERRRRERRRRER INRARRRRERRURERE} :IIIIIIIIIIIIIIII
- .IIIIIIII L _% _ % I? 22
4 9 14 = 19 = 24 | = n = I
................. :....... ... . rHurrern IIIIIIII|[IIIIIEIIIIIII [ERRRRRE IR RNREN] IIIIIIIEIIIIIIIIIIIIIIII
5 = 10 15820 ] 3 = 3 = 3
Fig. 2. Generacion del Laberinto 4 & w1\ 4
En la Figura 2 se muestran las paredes (lineas 5 = 10 15 = 20 | 25

solidas), mientras que las puertas por donde ebR0Ob ! : = =
puede navegar hasta encontrar su objetivo se rauestr Fi9- 4. Simulacion de la navegacion del Robot en an
mediante las lineas punteadas. Para encontrar el ruta establecida mediante Localizacion Monte Carlo.
camino mas corto dentro del laberinto, se utilizgra
algoritmo de Dijkstra y la teoria de grafos. En la
figura 3 se muestra el camino que siguié el robot
navegando en el laberinto de la figura 2.

Para un laberinto de 5 x 5 como el que se muestra e
la figura 4, se realizaron diversos experimentas pa
demostrar que sin importar la posicién de inicio o
final, el algoritmo Dijkstra — MCL obtiene la rutaas
corto en un tiempo relativamente corto. Los tiempos
para obtener la ruta mas corta y para recorrer la
trayectoria se muestran en las tablas 1 y 2,

respectivamente.
1 8.14E-04
2 9.62E-04
3 3.96E-04
4 4.68E-04
5 7.73E-04
6 1.16E-01
7 2.51E-04
8 2.47E-04
9 2.50E-04
10 2.52E-04

Tabla 1. Resultados experimentales de un labedimtix5
para obtener la ruta mas corta.

Como puede verse en la tabla 1, los tiempos para
poder calcular la ruta mas corta son consistentes,
_ aunque depende el tiempo del nimero de nodos a
[Node21] [Hodet9]  [NEGESE] recorrer. Ademas, se realizaron experimentos con
iy IR laberintos de 6x6, 7x7 y 10x10, utlizando la
metodologia citada. La tabla 2 muestra los resodtad

[MNode16 |  [Mods14 | [Mode 20 | .
‘ de un laberinto 10x10.
Fig. 3. Calculo de la ruta mas corta mediante el No.de Exp.  Tiempo
algoritmo Dijkstra. 1 2 94E+01
' . 2 3.07E+01
En el caso de la figura 3, la ruta mas corta es; 3 9.04E+01
1,2,7,8,13,12,17,18,23,24,25 . Una vez obtenida se 4 4'20E+01

traza la trayectoria por la cual navegara el Robat.
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5 1.22E+01
6 8.84E+01
7 1.52E+02
8 2.47E-04
9 3.56E+01
10 4.88E+01

Tabla 2. Resultados experimentales de un labeti@to
10x10 para obtener la ruta mas corta.

5. Conclusiones y trabajo futuro

Se ha mostrado que el algoritmo Dijkstra — MCL es
Gtil para la planeacion y optimizacion de rutasapar
robots moviles. Este algoritmo ha demostrado
consistencia en diferentes escenarios de laberintos
por lo que puede ser usado en aplicaciones donde se
necesita robustez y consistencia.

Como trabajo futuro se sugiere la implementacion de
este algoritmo en software embebido para
implementarse en un robot mavil.
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