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INTRODUCCION.

A través de los afios y con la evolucion de la tecnologia, los seres humanos han
logrado crear maquinas para realizar actividades que muchas veces estan fuera
de su alcance, por ejemplo, la posibilidad de volar y la de estudiar otros planetas,
etc. La creacion de robots que realicen mdltiples tareas sin intervencion alguna,
que substituyan a los seres humanos en la realizacion de algunas actividades, que
les permitan llevar una vida mas placentera, es un suefio que no sélo se ha hecho
realidad, sino que se ha desarrollado, y sus avances parecen estar cada vez mas
cerca de integrarse a la cotidianidad.

Por otra parte, en un futuro cercano, al realizar actividades autonomas, los robots
se moveran en distintos ambientes y se enfrentaran a situaciones inesperadas o a
problemas no previstos.

Llevar a cabo cada una de estas tareas requiere del desarrollo de nuevas
tecnologias y algoritmos especificos, que permitan a los robots, al igual que a las
computadoras, interpretar y representar la realidad en términos matematicos,
resolviendo los problemas que se les presenten (Nilsson, 1985). Las tecnologias
desarrolladas que han permitido que los robots se desempefien de manera
autonoma, abarcan una amplia gama de materias, desde el tipo de material con el
gue son construidos, el disefio de uniones entre partes, los dispositivos que
utilizan para realizar sus tareas, la unidad central de procesamiento (CPU), entre
otros, areas que, sin embargo, adn tienen un largo camino por andar. Un ejemplo
de estas tecnologias indispensables para el disefio de los robots son los sensores,
gue tienen como objetivo describir el medio ambiente y/o localizar personas u
objetos que se encuentran a su alrededor.

El uso de algoritmos permite integrar al robot las tecnologias de manera
apropiada, para transformar el mundo real en simbolos y operaciones
matematicas (Nilsson, 1985), que le permiten realizar tareas complejas, como
tomar objetos, producir algin elemento de manera automatizada o moverse; ya
que a través de la creacion de dichos algoritmos se disefian paso a paso las rutas
o criterios de decision que determinan el movimiento del robot.

Sin embargo, el disefio de un robot implica planear rutas de tal manera que
alcance sus objetivos, ésta no es una tarea sencilla, debido a que por lo regular se
encuentran obstaculos en el camino que es necesario sortear. Se concluye que la
planeacion de rutas es uno de los retos mas importantes a vencer para lograr que
los robots sean realmente autonomos.

Planear una ruta consiste en la busqueda de un camino de un punto inicial a uno
final, sin intersecar con ningun obstaculo. El problema que se presenta es que la
ruta o camino que debe seguir el robot se conforma por ‘n’ segmentos o0 puntos
intermedios. A cada segmento o punto intermedio que tomara el robot para lograr
su objetivo, lo definremos como una tarea a ejecutar. La solucién puede
encontrarse al elegir una entre dos alternativas para determinar la ruta que ha de
tomar el robot, ya sea:
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a) Buscando los puntos intermedios que conformaran la ruta (encontrando
las coordenadas cartesianas).

b) Generando los ‘n’ segmentos de recta por separado (viendo el camino
como un todo y construyendo la ruta a partir de secciones de rutas).

Cada uno de estos puntos o segmentos de recta formaran una ruta a seguir. Para
encontrar esta serie de puntos o rectas intermedias, se requiere de mdultiples
pasos previos, utilizando técnicas y herramientas matematicas para transformar el
entorno que lo rodea, e ir descubriendo los obstéaculos a su paso.

Por ejemplo: un robot al desplazarse en una situacion real, digamos una fabrica,
debera resolver un sinnimero de situaciones similares a las que enfrentamos los
seres humanos al caminar de un lugar a otro; tendrda que interactuar con
obstaculos que se encuentran a su alrededor, algunos en movimiento y otros fijos,
existe la posibilidad que su ubicacién y forma sean desconocidas, en otros casos
se enfrentara a accidentes de trabajo o situaciones inesperadas. Para resolver
algunos de estos casos se han disefiado algoritmos especificos para la situacion,
por ejemplo, un robot que encuentra un obstaculo que no conoce debera seguir
una serie de instrucciones sencillas, tales como ir hacia atras, adelante, izquierda
o derecha, para evadirlo (Mitchell; Keating; Kambhampati, 1994).

La planeacion de rutas integra una serie de algoritmos, como el anterior, para
enfrentarse a diversas de situaciones, sin embargo, integrar a un robot un
algoritmo para enfrentar cada situacion resulta ineficiente e incluso imposible de
prever cada una de las situaciones en las que se involucre el robot.

El desplazamiento de un robot en una superficie dada, tiene dos componentes
principales: el primero es el movimiento del robot y las fuerzas que lo afectan; vy,
el segundo es la superficie en la que se movera.

Las fuerzas como la gravitatoria, las corrientes de aire 0 agua en el mar, por
ejemplo, tendran que ser tomadas en cuenta para el disefio de los robots, por otro
lado, la superficie en la que se desplaza un robot se subdivide a su vez en la
forma del suelo (pendiente, distancia, escalones), y la cantidad y distribucion de
obstaculos, lo que convierte a éste en un problema de geometria, dinamica y
bdsqueda de rutas 6ptimas.

Considerar un desplazamiento en estas condiciones podria resultar trivial para una
persona que se desplaza a diario de un lugar a otro, y ha aprendido a evadir los
obstaculos que se presentan, pero resulta un reto mayor para un robot
(Grabowski, 2003).

Los algoritmos de rutas Optimas no se limitan exclusivamente a la robética, son y
pueden ser aplicados a muchas areas de investigacién, como la aviacion, la
exploracion de terrenos de dificil acceso ya sea en otros planetas, en las
profundidades del mar, dispositivos para guia de misiles, entre otros, logrando, por
ejemplo, enviar robots con materiales o personas de un lado a otro de una
empresa, a otros sitios o planetas, sin la supervision humana.
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En este sentido, los robots se enfrentardn a diferentes escenarios como, son el
espacio sideral, lugares montafiosos, rocosos o fangosos; tan distintos como
puede haber en la Tierra u otros planetas. Los robots interactuaran con las
diferentes fuerzas que afectan el espacio de desplazamiento (p. ej. gravitatorias).
Con el fin de que el robot sea capaz de identificar esta amplia gama de escenarios
y actuar en consecuencia, los investigadores han representado a estos escenarios
como espacios geometricos complejos. Para realizar esto se han hecho confluir
diferentes tecnologias y algoritmos que utilizan formas diversas de representar al
mundo real. Al respecto, una referencia obligada es Latombe, que hace una
revision de los algoritmos mas utilizados para la planeacion de rutas, entre los que
incluye gréaficas de visibilidad, diagramas de Voronoi, caminos libres,
descomposicién en celdas, campos potenciales (Latombe, 1991). Estas
transforman la topologia y describen el espacio que rodea al robot, por donde este
puede pasar libremente.

En el campo de la planeacion de rutas, actualmente, se estan utilizando
combinaciones de los métodos tradicionales para lograr algoritmos mas eficientes,
(Barraquand; Langlois; Latombe, 1992), (Choset; Yeong, 2001 ). Por otra parte,
han aparecido algunas investigaciones que utilizan técnicas de inteligencia
artificial para la optimizacion de rutas, como son los algoritmos genéticos (Solano;
Jones, 1993).

Los algoritmos genéticos forman parte de lo que se conoce como computacion
evolutiva. La computacion evolutiva incorpora ideas y mecanismos encontrados en
la naturaleza para resolver problemas de busqueda y optimizacion. Las ideas
esenciales de la computacion evolutiva fueron aportadas en el afio de 1965, por
Rechenberg. Mas adelante, John Holland y sus estudiantes comenzaron a realizar
investigaciones con algoritmos genéticos (1968-1971), las areas fundamentales de
su trabajo fueron observar los abstractos y rigurosos procesos de adaptacion de
sistemas naturales y su simulacion en computadora.

Los algoritmos genéticos (AG) son métodos sistematicos de busqueda y
optimizacion de problemas, que utilizan los principios de los mecanismos de
seleccion natural y de genética, para resolver problemas. La seleccion natural y la
genética son conceptos originados en biologia desde el siglo XIX, con las
investigaciones de Charles Darwin, acerca de la evolucion de las especies
(Darwin, 1859); y de Gregor Mendel, respecto de la germinacion de chicharos en
condiciones controladas (Mendel, 1863).

Segun la teoria de Darwin y el principio de seleccién natural, los individuos con
mayor aptitud al medio dejardn més descendencia y transmitiran sus genes a las
generaciones futuras. Para determinar quiénes son los individuos mas aptos en el
AG, cada uno de estos sera evaluado. La evaluacion sera la union entre el AG y el
mundo externo. Esta evaluacion se realiza a traveés de una funcidn que representa
de forma adecuada el problema. La funcion de evaluacion, también conocida
como funcién obijetivo, es para el AG, lo que el medio ambiente es para un ser
vivo. Los seres vivos se representan en el AG, como las posibles soluciones
(Cavalcanti, 1999). Cada una de estas posibles soluciones podran ser generadas
aleatoriamente o agregarse a soluciones que se sabe, de antemano, que son
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resultados factibles. A los individuos prometedores se les permitird seguir
reproduciéndose; asi, estos individuos favorecidos se cruzaran con otros dentro de
la poblacion, lo que generard nuevos miembros, el proceso se repite muchas
veces con el paso del tiempo. Cada nueva generacion contendrd individuos que
podran mejorar 0 empeorar, y la expectativa es que la media de la poblacion se
mejore en cada una de las generaciones, y en el caso analogo, llegue asi a una
solucion muy exacta o préxima del problema.

Los algoritmos genéticos se han utilizado en la solucion de problemas de
optimizacion. Algunos de estos usos son: Optimizacidén de funciones matematicas,
el problema del agente viajero, optimizacion de circuitos, distribucion de plantas o
espacios de trabajo, de negocios (Michelewics, 1996), asi como en otras areas de
investigacion, como la quimica, aeronautica, eléctrica (Montagnon, 1999),
telecomunicaciones, juegos, robotica, acustica, etc. Con el tiempo, los algoritmos
genéticos se han modificado para mejorar su desempefio (Eksin; Erol, 2001) o
para mejorar su aplicacion en problemas especificos o0 en combinacién con otras
herramientas de inteligencia artificial.

En el campo de la robdtica las investigaciones realizadas con algoritmos
genéticos, para la generacion de rutas libres de obstaculos, realizan la busqueda
de rutas, tomando 2 6 3 dimensiones, mediante los métodos expuestos por
Latombe (Latombe, 1991), comparando los resultados en funcion de su
efectividad, por ejemplo, tiempo de ejecucion, distancia recorrida y otros. En la
Tabla A-1 se presenta un resumen de las principales investigaciones
concernientes a este tema. En dicha Tabla, se muestran, entre otros los
desarrollos de I. Ashiru, C. Czarnecki (Ashiru et al, 1995), Nishimura, Sugawara,
Yoshihara K Abe (Nishimura et al, 1999), P. Vadakkepat, K. Chen T and W. Ming-
liang (Vadakkepat et al, 2000), los cuales utilizaron el método ‘campos
potenciales’. También se aprecia en esta Tabla que uno de los métodos usados
para la resolucion de este problema es dividir el espacio de configuracion en
celdas o dividir el camino en grafos.

En este contexto se realizo esta tesis. En los primeros tres capitulos se describe el
marco conceptual, se incluyen los algoritmos utilizados en la planeacién de rutas
libres de obstaculos, ademas de las herramientas que se utilizaron posteriormente
en la generacion de estas rutas. En los capitulos 4 y 5 de la tesis se presenta dos
alternativas originales para la planeacion de rutas, basados en algoritmos
geneéticos.

Objetivo de la tesis

El objetivo de este trabajo es la generacion de rutas 6ptimas, libres de obstaculos
usando algoritmos genéticos.

Contribucion

Actualmente los investigadores han encontrado una gran variedad de formas para
solucionar la planeacion de rutas, sin embargo, los ambientes complejos en los
gue los robots se mueven demandan algoritmos cada vez mas eficientes.
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Encontrar el camino mas corto (optimizacién) entre un punto y otro es uno de los
problemas de la planeacién de rutas, aunado a esto, se construye una
representacion geométrica del robot y del entorno que los rodea. El robot se
considera como una particula en el espacio multidimensional y los objetos a su
alrededor se transforman de acuerdo a los movimientos y numero de
articulaciones del robot, asi como su morfologia. Los algoritmos tradicionales de
basqueda de rutas 6ptimas que se realizan son costosos en términos del nimero
de operaciones matematicas necesarias para encontrar las soluciones, aunado a
gue son lentos, resultan de dificil implementacion en una aplicacion real, el uso de
los algoritmos genéticos resulta novedoso y son algoritmos intrinsecamente
paralelos, lo que puede reducir el tiempo de ejecucion de los mismos en
arquitecturas paralelas. Ademas de obtener buenos resultados en problemas de
optimizacion, como el que representa la planeacion de rutas.

En esta tesis se presentan dos alternativas originales para la planeacién de rutas.
En la primera, el enfoque es tomar las rutas como un todo, generando rutas
completas dentro del AG; la segunda se genera la ruta a partir de circulos, se
comienza con un circulo de radio ‘r' y se busca el punto mas cercano al punto
objetivo dentro de esa circunferencia, después se aumenta el diametro y
nuevamente se busca el punto mas cercano dentro de la nueva circunferencia, y
asi sucesivamente, hasta llegar al punto final u objetivo. Cuidando siempre de
evitar colisiones o choques con los obstaculos.

Muchos de los algoritmos utilizados requieren que el espacio de trabajo sea
conocido e incluyen un procesamiento posterior del espacio de trabajo. Este
procesamiento consiste en poner marcas o dividir el espacio de trabajo en
segmentos para asegurar el libre paso del robot, hasta su destino (ej. graficas de
visibilidad, diagramas de Voronoi), realizando un paso previo para preparar el
espacio de trabajo. Esto, en una situacion real, donde no se conoce el medio,
resulta dificil de implementar, con el trabajo aqui presentado, sélo es necesario
conocer el punto de salida y el de llegada, y el robot generara la ruta completa.
Otro de los métodos mas utilizados es el de “campos potenciales”, alejando al
robot de los obstaculos.

Figura I.1 EI TX8, robot llevado por la UNAM a la Robo Cup en Alemania 2006
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A continuacién se describe en forma general los capitulos que integran este
trabajo de tesis:

Capitulo 1.- LA ROBOTICA

Contiene una introduccion a la historia de la robética, tipos y clasificacién de los
robots y las partes que lo componen. Se presenta contexto general del tipo de
robots existentes y el futuro de éstos.

Capitulo 2.- PLANEACION DE RUTAS LIBRES

Se da una breve introduccion de las técnicas mas utilizadas en la planeacion de
rutas, describiendo las tareas esenciales que un robot debe realizar para la
planeacion de rutas, se plantea el problema y las consideraciones iniciales a tomar
en cuenta. Este problema resulta complejo porque existen diversos elementos que
intervienen en la planeacion y que a lo largo de este capitulo se expondran, asi
como las bases cientificas en las que se apoya este trabajo.

Capitulo 3.- ALGORITMOS GENETICOS

En la primera parte se hace una revision historica del surgimiento de los
algoritmos genéticos; en la segunda parte se expone la definicion de optimizacion,
gue es uno de los objetivos principales de los algoritmos genéticos; por ultimo, se
describe el funcionamiento de los algoritmos genéticos y los operadores genéticos
comunmente utilizados para la resolucion de problemas de bulsqueda y
optimizacion.

Capitulo 4.- GENERACION DE RUTAS LIBRES DE OBSTACULOS CON
ALGORITMOS GENETICOS.

En este capitulo se hace el analisis de los efectos producidos por la modificacion
de los pardmetros (tamafio de la poblacién, probabilidades de mutacion y
seleccion) en combinacion con los métodos de seleccidon expuestos en el capitulo
anterior.

Capitulo 5.- RESULTADOS Y ANALISIS DEL PROBLEMA

Se desarrolla la investigacion, se describe la implementacion de los algoritmos
genéticos en la planeacion de rutas libres de obstaculos, exponiendo las
ecuaciones utilizadas, analizando los resultados obtenidos; ademés, asi como la
conclusion de este trabajo.

Vi
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CAPITULO 1. LA ROBOTICA.

Construir dispositivos mecanicos que liberen de la realizacion de actividades
peligrosas, tediosas o repetitivas que requieran de un gran esfuerzo, ha sido una
tarea constante durante miles de afios. Algunas de las referencias mas antiguas
de estos dispositivos se encuentran en la mitologia Griega y oriental. Por ejemplo,
en el siglo Il A.C., Hero de Alejandria construyd aves mecéanicas que aleteaban,
gorgojeaban y comian; en la Edad Media y el Renacimiento son muchas las
referencias de hombres mecanicos construidos, principalmente por el gremio de
los relojeros, destinados principalmente para las cortes o para su exhibicion en
ferias. También fueron famosos el leébn animado y los autbmatas de
funcionamiento ciclico, gobernado por tambores de puas construidos por Leonardo
da Vinci.

Tal vez una de las mas complicadas y versatiles maquinas, construidas con
mecanismos de reloj, fue el increible autdmata que escribia y dibujaba, construido
alrededor de 1805 por Henri Mailladet, que tenia una gran memoria, ademas de
movimientos precisos.

En la actualidad estas maquinas reciben el nombre de “robot”, palabra derivada
del checo (robotik = siervo), utilizada, inicialmente por Karel Capek en 1920, en
una obra de teatro llamada R.U.R (Robots Universales de Rossum).

Isaac Asimov, uno de los mejores escritores de ciencia ficcibn y a quien se le
acredita como el primero que utilizé la palabra robdtica (Asimov, 1920)

Es comun encontrar la afirmacion de que el padre de la robética industrial fue, en
1960, George Devol, quien, buscando construir una maquina automatica, definié
como caracteristicas fundamentales:

a) La Flexibilidad, en su adaptacion a diversos trabajos y herramientas.
b) Y la Sencillez de manejo.

Desarrollo lo que se considera como el primer robot industrial, al que se le
incorporé una computadora como parte fundamental.

Los robots, a través de los afios, han evolucionado y en la actualidad existen, por
ejemplo, robots equipados con sensores que describen su medio ambiente o
detectan personas u objetos que se desplazan a su alrededor, este tipo de robots
son de gran utilidad en plantas industriales, donde se integran a los procesos de
produccién y pueden conocer la ubicacion de los obstaculos y utilizar esta
informacién para desplazarse de un punto a otro sin colisiones

Robots.

De acuerdo con la Real Academia Espafola un robot se define como: trabajo,
prestacion personal, maquina o ingenio electronico programable, capaz de
manipular objetos y realizar operaciones antes reservadas solo a las personas. Y
el Robot Institute of America lo define como un manipulador multifuncional y
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reprogramable, diseflado para mover materiales, piezas, herramientas o
dispositivos especiales, mediante movimientos programados y variables que
permitan llevar a cabo diversas tareas (Ollero, 2001). Para realizar cualquier tarea
atil el robot debe interactuar con el entorno, el cual puede incluir dispositivos de
alimentacion, otros robots y, lo mas importante, las personas. La robdtica abarca
no solamente el estudio del robot en si, sino también las interfaces entre él y sus
alrededores.

En resumen podemos decir que, un robot es una maquina, manipulador
multifuncional y reprogramable capaz, de manejar o mover materiales, piezas,
herramientas o dispositivos especiales, mediante movimientos programados y
variables para realizar tareas que antes eran exclusivas de las personas.

Los Robots Moviles

Los robots méviles son maquinas autbmatas capaces de moverse dentro de su
entorno, sin estar fijos en una posicion.

Para moverse dentro de su entorno utilizan diferentes tipos de locomocion
mediante ruedas o patas que les confieren diferentes caracteristicas y
propiedades respecto a la eficiencia energética, dimensiones, cargas Utiles y
maniobrabilidad.

También existen robots aéreos y submarinos que encuentran aplicacion en la
inspeccion, recopilacion de datos o mantenimiento de instalaciones en entornos
naturales de dificil acceso.

Los robots maviles los podemos entonces clasificar como:
e Ackerman (cuatro ruedas).
e Triciclo.
¢ Direccionamiento diferencial.
e Skid steer (varias ruedas en cada lado del vehiculo).
e Pistas de deslizamiento (tipo Oruga).
e Sincronias.
e Locomocion con patas.
¢ Robots submarinos y aéreos.
Manipuladores

Los robots Manipuladores son esencialmente brazos articulados, de forma mas
precisa un manipulador industrial es una cadena cinematica abierta, formada por
un conjunto de eslabones o elementos de la cadena, interrelacionados mediante
articulaciones o pares cinematicos (Ollero, 2001).

La Robot Institute of America define a un robot industrial como un manipulador
programable multifuncional disefiado para mover materiales, piezas, herramientas
o dispositivos especiales, mediante movimientos variados, programados para la
ejecucion de distintas tareas. El estdndar ISO (ISO 8373:1994, Robots industriales
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manipuladores Vocabulario) define un robot industrial como un manipulador
programable en tres o mas ejes multipropdsito, controlado automéaticamente y
reprogramable.

Componentes de un robot Manipulador

La parte mecanica de un robot la integran una serie de elementos o eslabones
unidos mediante articulaciones que permiten un movimiento relativo entre cada
eslabon consecutivo. Debido a que la mayor parte de los robots industriales
guardan cierta similitud con el brazo de un ser humano, a veces se hace
referencia a ellos con el nombre de cuerpo, brazo, codo y mufieca (Figura 1.1).

Exteriormente un robot industrial tiene una base en donde estd soportado y un
brazo que tiene en la punta una pinza, en la base del robot se encuentran los
motores que le permiten moverse. Los robots cuentan también con sensores para
cumplir con dos objetivos: uno para monitorear las acciones realizadas, y otros
gue el de perciben al mundo que lo rodea.

Munreca

Mano
=

Dedos

Brazo

Antebrazo

Hombro

Codo

Figura 1.1.-Partes de un robot industrial y su nombre con referencia al cuerpo humano.

Ligas o uniones

Las secciones individuales de un brazo robot son llamadas ligas, éstas pueden
rotar o deslizarse. Estas articulaciones son partes rigidas que soportan las cargas
llevadas por los robots, por lo general estan huecas para reducir el peso y proveer
de espacio para el cableado, las mangueras u otros sistemas que sean necesarios
para el control del robot.

En la Figura 1.2, se muestra el diagrama del robot PUMA (Programable Universal
Machine for Assembly) 600, desarrollado por la compafia UNIMATION para
mostrar las ligas y uniones del mismo
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Figura 1.2 Articulaciones del robot PUMA 600 de UNIMATION.

Mufecas

Son montadas al final del brazo y muchas tienen dos o tres uniones, usualmente
son creadas como una sola unidad y dotan al robot de movilidad para poder
sujetar o girar.

El sujetador final o mano (griper) es un dispositivo que se une a la mufieca del
brazo del robot con la finalidad de activarlo para la realizacion de una tarea
especifica. La razon por la que existen distintos tipos de sujetadores finales es,
precisamente, por las funciones que realizan. Se dividen en dos grandes
categorias clasificadas en: pinzas y herramientas.

Donde las pinzas han sido disefiadas para que el robot cargue y descargue
objetos, transporte materiales y ensamble piezas. Los tipos de pinzas mas
comunes pertenecen al tipo llamado pivotante, como la que se muestra en la
Figura 1.3

Figura 1.3 Pinza de un robot.
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Los dedos de la pinza giran en relacion con los puntos fijos del pivote. De esta
manera, la pinza se abre y se cierra. Otro tipo de pinzas se denominan de
movimiento lineal. En este caso, los dedos se abren y se cierran, ejecutando un
movimiento paralelo entre si. Al momento de disefiar una pinza deben tomarse en
cuenta la forma y peso de la pieza de trabajo, asi como el tipo de movimiento que
haran los dedos. Con estos lineamientos se puede asegurar una buena sujecion,
de tal forma que la pinza no modifique o dafie la estructura de la pieza. Una regla
general es que la pinza debe sujetar a la pieza de trabajo en su centro de
gravedad, esto ocasiona que se anulen los momentos que se pudieran generar
por el peso de la pieza de trabajo.

La segunda categoria de los sujetadores, se refiere a las herramientas. Una
herramienta se utiliza como actuador final en aplicaciones en donde se exige al
robot realizar alguna operacién sobre una pieza de trabajo. Estas aplicaciones
pueden ser: soldadura por puntos, soldadura por arco, pintura y operaciones con
taladro, entre otras. En cada caso, la herramienta particular estara unida a la
mufieca del robot para realizar la operacion.

En la Figura 1.4 podemos observar una mano robética la cual se utiliza para
soldar, manipular y empaquetar piezas dentro de una fabrica.

Figura 1.4 Brazo robot industrial para soldadura por arco, manipulacién y empaquetado

Clasificacion de los robots

A los robots se les clasifica de acuerdo con el tipo de control, por el nivel de
compatibilidad, y su configuracién mecanica. Para diferenciarlos, se presenta una
clasificacion general:
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Manipuladores

Son sistemas mecanicos multifuncionales, con un sencillo sistema de control, que
permite gobernar el movimiento de sus elementos, de los siguientes modos:

« Manual: Cuando el operario controla directamente la tarea del manipulador.

» De secuencia fija: Cuando se repite, de forma invariable, el proceso de
trabajo preparado previamente.

» De secuencia variable: Se pueden alterar algunas caracteristicas de los
ciclos de trabajo.

Robots de repeticion o aprendizaje.

Son manipuladores que se limitan a repetir una secuencia de movimientos,
previamente ejecutada por un operador humano, haciendo uso de un controlador
manual o un dispositivo auxiliar. En este tipo de robots, el operario en la fase de
ensefianza, puede utilizar una pistola de programacién con diversos pulsadores o
botones, palancas de mando, maniqui, o bien, desplazar directamente la mano del
robot. Los robots de aprendizaje son los mas conocidos, hoy en dia, en los
ambientes industriales y el tipo de programacion que incorporan, recibe el nombre
de "gestual”.

Teleoperadores

El término teleoperador fue usado alrededor de 1966, por Edwin Johson, el cual
los describié como manipuladores con servocontroles que no estaban conectados
directamente. Los teleoperadores son dirigidos por humanos por medio de un
control remoto que usa una palanca, teclados o exoesqueletos, €stos se usan en
trabajos peligrosos, como el manejo de residuos radiactivos o en el espacio.

La comunicacién con el robot puede ser por conexién optica (infrarrojo), ondas de
radio o via satélite, por voz, laser, entre otros.

Exoesqueletos

Los exoesqueletos se utilizan en la operacion o control de los robots y simulan los
movimientos del manipulador. El operador utiliza una estructura ligera que se
adapta al cuerpo humano y es sensible a los movimientos, convirtiéndolos en
sefales eléctricas que son interpretadas por el manipulador.

Robots controlados por computadora

Son manipuladores o sistemas mecanicos multifuncionales, controlados por una
computadora, que habitualmente suele ser un microprocesador.

En este tipo de robots, el programador no necesita mover realmente la maquina,
cuando la prepara para realizar un trabajo. El control por computador dispone de
un lenguaje especifico, compuesto por varias instrucciones adaptadas al robot,
con las que se puede confeccionar un programa de aplicacion, utilizando sélo la
terminal de la computadora. A esta programacion se le denomina textual y se crea
sin la intervencién del manipulador.
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Robots inteligentes

Son similares a los del grupo anterior, pero, ademas, son capaces de relacionarse
con el mundo que les rodea a través de sensores y tomar decisiones en tiempo
real (auto programable).

Micro-robots

Existen numerosos robots de formacién o micro-robots con fines educacionales,
de entretenimiento o investigacion a un precio muy accesible, cuya estructura y
funcionamiento son similares a los de aplicacion industrial.

La Asociacion Francesa de Robdética Industrial (AFRI) clasifica los robots de
acuerdo con dos criterios; por el tipo de control y por el tipo de programacion que
requieren. La Tabla 1.1 muestra que existen cuatro tipos de robots de acuerdo con
el manipulador que utilizan y tres de acuerdo con su programacion.

Clasificacion de acuerdo con el tipo de control que utilizan.

Tipo de robot Clasificacion
Tipo A Manipulador con control manual o telemando.
Tipo B Manipulador automético con ciclos preajustados;

regulacion mediante fines de carrera o topes; control
por PLC; accionamiento neumatico, eléctrico o
hidraulico.

Tipo C Robot programable con trayectoria continua o punto a
punto. Carece de conocimiento sobre su entorno.

Tipo D Robot capaz de adquirir datos de su entorno,
readaptando su tarea en funcion de éstos.

Clasificacion de los robots industriales en generaciones.

1° Generacion. Repite la tarea programada secuencialmente. No toma
en cuenta las posibles alteraciones de su entorno.

2° Generacion. Adquiere informacion limitada de su entorno y actla en
consecuencia. Puede localizar, clasificar (vision) y
detectar esfuerzos y adaptar sus movimientos en
consecuencia.

3° Generacion. Su programacion se realiza mediante el empleo de un
lenguaje natural. Posee la capacidad para la
planificacion automatica de sus tareas.

Tabla 1.1 Clasificacion de los robots segin AFRI.
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La clasificacion realizada por T.M. Cancel, presentada en la Tabla 1.2, incluye
cinco generaciones de robots relacionados con el afio en que se prevé su
aparicion, tipo de control, el grado de movilidad y el uso que se le dard a cada uno
de éstos (Engelberger, 1979).

Clasificacion de los robots segin T M Knasel.
Generacién Nombre Tipo de control Grado de Usos mas
movilidad frecuentes
1(1982) Pick & place Fines de Ninguno Manipulacion,
carrera, servicio de
aprendizaje maquinas
2 (1984) Servo Servocontrol, Desplazamiento Soldadura,
trayectoria por via pintura
continua,
programa
condicional
3(1989) Ensamblado Servos de Guiado por via Ensamblado,
precision, vision, desbardado
tacto,
4 (2000) Moévil Sensores Patas, ruedas Construccion,
inteligentes mantenimiento
5(2010) Especiales Controlados con | Andante, saltarin | Militar, espacial
técnicas de
Inteligencia
artificial

Tabla 1.2.Clasificacion de los robots, segin T.M.Knasel.

Los robots en la actualidad

A partir de los afios 70’s, ha existido un creciente interés en la construccion de
robots, pero el nUmero necesario de operaciones para imitar el comportamiento
humano o animal resulta, aun hoy, extremadamente alto y complejo, esto provocé,
en un principio, que las investigaciones se enfocaran en areas, como la conducta,
la navegacion y la planeacién de rutas.

Una de las industrias que se ha visto mas beneficiada con la construccion de
robots es la industria automotriz, donde muchos de los procesos repetitivos han
sido remplazados por robots. Pero los robots estan siendo utilizados en todos los
ambitos de la vida, por ejemplo, en la limpieza de residuos toéxicos, exploracion
espacial, mineria, busqueda y rescate de personas, localizacion de minas
terrestres. Compaiiias en Japon como Sony y Honda, estan comenzando a vender
robots humanoides, como mascotas; y, han disefiado y comercializado robots con
forma de perro, por ejemplo: Aibo, de Sony, Figura 1.5.
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Figura 1.5. Robot AIBO ERS-7 de sony

Los robots industriales en uso, segun la International Federal of Robotics en 2004,
eran 86,200 y se prevé que para 2007 sean 106,300. Es de destacar que los
paises con mayor numero de robots dentro de las fabricas son Japon y la
Republica de Corea con 47,900 robots, que representan el 58%, mientras que
Estados Unidos tiene un 15%. Ver Tabla 1.3 (AFI, 2005)

Actualmente los robots se construyen con formas de artropodos e insectos, que
ofrecen gran flexibilidad y han probado adaptabilidad a cualquier ambiente. Una
tendencia de los robots es que sus componentes son cada vez mas baratos y
pequefios, miniaturizandose los componentes electrénicos que se utilizan para
controlarlos, mediante el uso de la nanotecnologia. (Xiao 2002)

El avance de la ciencia y de las computadoras ha hecho posible que muchos
robots sean disefiados en simuladores, mucho antes de que sean construidos e
interactlen en ambientes fisicos reales. Las investigaciones que existen se
encaminan a la implementaciéon de software con herramientas de inteligencia
artificial que les dardn mayor autonomia. Estas investigaciones, en conjunto con la
creacion de microprocesadores programados en plataformas libres (Linux),
suponen una explosion en el uso de los robots, y es facil prever que en un futuro
no muy lejano sera posible tenerlos en los hogares.
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Instalaciones y Robots Industriales multipropésito en almacén en 2002-2004 y el pronostico para 2004-2007

Instalaciones/Afio

Robots almacenados al final de afio

Pais 2002 2003 2004 2007 2002 2003 2004 2007
Jap6n 25,373 31,588 33,200 41,300 350,169 348,734 352,200 349,400
USA 9,955 12,693 128,000 15,900 103,515 112,390 121,300 145,100
Unién Europea 26,096 27,114 28,800 34,400 233,769 249,200 266,100 325,900
Alemania 11,862 13,381 14,100 16,300 105,212 112,693 121,500 151,400
Italia 5,470 5,198 5,500 6,400 46,881 50,043 53,100 63,400
Francia 3,012 3,117 3,300 3,000 24,277 26,137 28,400 35,900
Reino Unido 750 1,111 120 1,500 13,651 14,015 14,600 16,300
Australia 570 365 3,521 3,602
Bonalux 654 715 8,708 9,052
Dinamarca 249 288 1,853 2,078
Finlandia 376 387 3,151 3,407
Portugal 138 135 1,282 1,367
Espafia 2,420 2,031 18,352 19,847
Suiza 495 386 6,881 6,959
Resto de Europa 582 922 1,000 1,300 11,009 11,409 11,900 14,200
Republica Checa 87 498 1,022 1,445
Hungria 61 35 211 216
Noruega 80 48 664 684
Polonia 128 60 622 548
Rusia 21 9 5,000 5,000
Eslovaquia 24 1
Eslovenia 25 31
Suiza 156 240 3,490 3,480
Asia/Australia 5,123 6,695 7,200 8,900 60,427 65,419 69,900 78,500
Australia 392 533 3,192 3,571
Rep Coreana 3,998 4,660 44,265 47,845
Singapur 53 48 5,299 5,273
Taiwan 680 1,454 7,971 8,730
Otros paises 1,466 2,764 3,200 4,500 11,216 13,620 16,500 27,200
Subtotal: Japény
Rep. Corea 39,224 45,528 47,900 58,700 375,671 404,193 485,700 590,900
Total: Incluido
Japoén y Rep. Corea 68,595 81,776 86,200 106,300 770,105 800,772 886,200 997,700

Fuente, UNECE, IFR y National robot associations

Tabla 1.3 Numero de robots industriales en uso y su estimacion para 2007, segln la International
Federation of Robotic.
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PLANEACION DE RUTAS LIBRES DE OBSTACULOS UTILIZANDO ALGORITMOS GENETICOS

CAPITULO 2. PLANEACION DE RUTAS LIBRES DE
COLISION.

Muchas investigaciones en el campo de la robotica se han enfocado a la
realizacion de tareas complejas, tales como tomar objetos o producir algun
elemento de manera automatizada. Para realizar estas tareas los robots necesitan
desplazarse de un lugar a otro y enfrentar a obstaculos que se mueven o que
permanecen estaticos, situaciones inesperadas, lugares desconocidos, la
interaccion con otros robots y/o realizar multiples tareas. Los mecanismos de
decisidbn necesarios para desplazar un robot provienen de diversas areas del
conocimiento como son: las ciencias de la computacion, la teoria de control, y el
procesamiento de sefiales e imagenes, entre otras. Estas areas del conocimiento
se combinan para transformar el mundo real en simbolos y operaciones
matematicas, un lenguaje entendible por los robots (Nilsson, 1985), en este caso
los simbolos y operaciones, representan espacios geométricos complejos.

El estudio de la planeacion de rutas es relativamente nuevo. J.P. Loumount et al
mencionan que las primeras investigaciones respecto de la planeacion de rutas se
reportaron en congresos formales sobre Inteligencia Atrtificial (1A). Estas primeras
investigaciones datan de finales de los 60’s del siglo pasado y fueron realizadas
por NJ Nilsson (Nilsson, 2005). En 1977, Alan M. Thompson construyé “gréficas
de visibilidad” a partir de los vértices de los obstaculos; durante 1979, Giralt
descompone este ambiente en celdas convexas libres de obstaculos (Loumount et
al, 1998). A finales de los 70’s, Lozano-Pérez introduce el concepto de “espacio de
configuracion” que, como veremos mas adelante, considera al robot como un
punto en el espacio. Este concepto abri6 el camino a la investigacion de
algoritmos mas complejos y es muy utilizado en las investigaciones de planeacion
de rutas (Lozano, 1979), en los noventa existen aproximaciones que utilizan
algoritmos genéticos y la distancia euclidiana (Solano, 1993). Algunos de los
trabajos mas recientes se enfocan a la aplicacion de las investigaciones realizadas
en condiciones reales (Bracho, 2000).

Aspectos béasicos de la planeacion de rutas

La planeacion de rutas es la busqueda de una ruta o camino libre de obstaculos
que conecta el punto de partida con el de llegada, donde el espacio en que se
mueve el robot contiene una distribucién compleja de los obstaculos.

Como se muestra en la Figura 2.1, Solano et al (Solano, 1993) menciona que para
la generacion de una ruta, un robot autonomo debe realizar en general cinco
tareas

11
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Generador
de tareas

[
Generador de

movimientos

Generaciéon de
la trayectoria

Controlador Robot
Actuadores

Figura 2.1 Robot auténomo*
Donde:

e Generador de tareas de alto nivel.- Recibe la informacion acerca de los
movimientos que requiere el robot y la transformacién en comandos. Este
componente debe incluir mayores niveles de razonamiento y capacidades
de planeacion.

e Generador automatico de movimientos.- Este elemento utiliza la
representacion del mundo (modelos geométricos del robot y su medio) para
generar una busqueda en el espacio, utilizando alguna de las técnicas de
generacion de rutas libres de obstaculos.

e Generador de trayectoria.- Controla y transforma un camino en una
trayectoria (0 algoritmo) que puede ser ejecutada por el robot, es decir,
genera la velocidad y la aceleracion con que el robot debe recorrer el
camino generado, automaticamente.

e Controlador.- Procesa las fuerzas que ejercen los actuadores en tiempo real
para ejecutar el movimiento deseado.

e Robot Actuadotes.- Ejecutan las instrucciones enviadas por el Controlador

Problema bésico para la planeacion de movimientos

El movimiento de un robot consiste en el desplazamiento (en el caso de un brazo
0 herramienta) desde un punto hasta otro. Inicialmente se conocen los extremos
(la posicion de partida y la posicion final), pero no a las posiciones intermedias
(trayectoria). La planeacion de rutas busca encontrar estos puntos intermedios, de
tal modo que el robot logre librar los obstaculos que se le presenten.

1 JSolano et a (1993)

12
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Para planear las rutas o trayectorias que seguira el robot, suponemos lo siguiente
(Latombe, 1991):

» El robot es un cuerpo rigido.
» El espacio debe ser conocido (workspace).

» Se ignoran las propiedades dinamicas del robot, con objeto de disefiar una
planeacion geomeétrica de la ruta y no una planeacién del movimiento del
robot.

Entonces:

a) Un robot “A” es un objeto rigido moviéndose en un espacio euclidiano W,
RN, donde N=2 6 3 (dimensiones)

b) B4, ..., Bq son objetos rigidos sobre W, llamados obstaculos

c) Donde la formas geométricas de A, By, ..., Bq Y su localizacion dentro del
plano son conocidas. Asumiendo ademas que no se consideran las
limitantes cinematicas de los cuerpos

Para ello, existe una posicion inicial de A (punto en el espacio W) y una posicién
final, con una orientacion de A en W, donde el problema a resolver es: generar
una secuencia de puntos y orientaciones® (trayectoria) evitando colisionar con los
obstaculos B; hasta llegar al final. Figura 2.2

W

Inicio

Figura 2.2 El objeto o robot se desplaza por el espacio desde su posicién inicial hasta la final,s
siguiendo una secuencia de pasos y orientaciones.

?Se entiende como orientacion a la posicion inicial del robot, cuando éste puede rotar o girar sobre su propio
ge, en e sentido de las manecillas del reloj, hasta una direccion determinada. Como se ve en lafigura2.2.

13
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Muchos algoritmos de planeacion de movimiento, asi como algunos métodos
generales de planeacién, utilizan conceptos que definen el espacio y movimiento
del robot. Asi, un espacio de configuracion es la representacion geométrica del
robot y la ubicacion de obstaculos en un espacio de estudio, el robot es visto como
una particula en un espacio multidimensional, y los objetos a su alrededor, se
transforman de acuerdo a la forma del robot. El problema se vuelve mas sencillo
de entender, con solo tener que mover una particula en el espacio.

El termino configuracién de un obstaculo, se refiere a la descripcion de cualquier
posicion que adopte este objeto con referencia al espacio en que se encuentra.

Para explicar estos conceptos, supongamos un robot A gque se movera en un
espacio bidimensional o espacio de trabajo y que contiene al conjunto de
obstaculos S={B1,...,.Bn}, asumiremos que A tiene forma de poligono que se
movera en vectores (X,Y) por lo que se denota como A(x,y). Si el robot se
encuentra en A(0,0), tiene vértices en (-1,-1),(1,-1),(1,1),(0,3),(-1,1), entonces se
puede decir que los vértices de A(6,6) estan en (7,3),(7,5),(6,7),(5,5) vy (5,3), y es
posible tomar todos los vértices que lo componen de la forma A(x)y) para
simplificar. (Figura 2.3 a)

a) R16.6) b) Rit,4.135)

RidLo0)

Punto de referencia Punto de referencia

Figura 2.3 Se muestra la posicién inicial del robot en A(0,0) y la posicién final en A(6,6).

Ahora supongamos que el robot se mueve sobre su eje (orientacion),3, tenemos
ahora un parametro extra que describe la orientacion del robot. Se tiene ahora
A(x,y, B) el cual describe la posicion en (x,y) y la rotacion como un angulo 3,
tomando como referencia a las manecillas del reloj. Asi, tenemos una posicion
inicial en A(0,0,0). Como se muestra en la Figura 2.3 b)

En general, la posicion esta dada por el nimero de pardmetros que corresponden
al nimero de grados de libertad® del robot (N). Este nimero es dos, si el robot sélo
puede trasladarse de un punto a otro, y es tres si el robot puede rotar y
trasladarse. El nUmero de parametros que se requieren para estudiar un robot en
tres dimensiones resulta muy alto.

El entorno del robot A, usualmente se le denomina espacio de configuracion y se
denota como C(A). Un punto p, en este espacio de configuracion, corresponde a

3Ver apéndice A.
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una cierta posicion A(p) del robot en el espacio de trabajo, que es el entorno
donde se mueve el robot.

En el caso en que el robot puede rotar y trasladarse en el espacio de configuracion
significa que el robot se mueve en un espacio de tres dimensiones, donde un
punto (x,y, B) corresponde a una posicion A(x,y, 3) en el espacio de trabajo.

Si se requiere trasladar el robot sin rotar sobre su eje, se tiene un espacio
euclidiano de dos dimensiones, con lo que se observa que el espacio de
configuracion es idéntico al espacio de trabajo. A partir de esto, se pueden
distinguir: a) El espacio de trabajo es el entorno donde el robot se mueve (el
mundo real) y b) El espacio de configuracion que refleja la percepcion del robot de
su entorno.

Un robot en forma de poligono en el espacio de configuracion se representa como
un punto en el espacio de configuracién, y cualquier punto en el espacio de
configuracion correspondera a algun punto en el espacio de trabajo.

Un punto en el espacio de configuracién representa cierta posicion dentro del
espacio de trabajo. Si se observa es claro que no todos los puntos en el espacio
son validos. Algunos de éstos cruzan con los obstaculos (estos puntos
provocarian colisiones), por lo que son denominados areas prohibidas o no validas
y denotadas por CPr() (Cforb()). El resto del espacio corresponde a areas libres de
colisiones, donde el robot no intercepta ningun obstaculo, se le conoce espacio de
configuracion libre o espacio libre. Y se denota como CLi() (Cfree()), Figura 2.4 1) y

i)

Figura 2.4 Espacio de trabajo y su correspondiente en el espacio de configuracion, las zonas
marcadas en gris son las zonas prohibidas.

Cada una de las rutas trazadas en el espacio de trabajo tiene su ruta
correspondiente en el espacio de configuracion y viceversa. En la Figura 2.4 i) se
muestra el robot en el espacio de trabajo, el cual se traslada del punto inicial al
punto de llegada a través del espacio libre de obstaculos, mientras que en la 2.4
i), muestra el espacio de configuracion, donde se observan las areas prohibidas
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CPr (color gris) donde el robot y el area libre estan en blanco. El camino indicado
corresponde al camino libre de obstaculos.

Figura 2.5 Construccidon del espacio de configuracion

La Figura 2.5 muestra como se construye el espacio de configuracion, el robot
visualiza el conjunto de obstaculos y delimita las areas que no son validas.
Construyendo areas como las mostradas en la Figura 2.4 ii).

Para su estudio, se requiere formalizar los conceptos de lo que ya se ha hablado.
Asi, el espacio de configuracién queda definido como: Si A es un objeto rigido,
moviéndose en un espacio euclidiano W=R", N=2 6 3, y B;...B,, son objetos
rigidos en W, Los B; son obstaculos, si A forma un subconjunto de W, y los
obstaculos B;...B, son conjuntos cerrados de W, entonces la configuracion de A
es la descripcion de todas las posiciones de cualquier punto en A con respecto a
Fw; donde F,, es el sistema cartesiano. El subconjunto de W ocupado por A, como
la configuracion de g, es A(g). Un camino de una configuracion inicial Qint @ una
configuracion final g €s un camino continuo, 1:[0,1]—C con t(0)= Qinit Y ©(0)= g

El espacio de trabajo contiene un namero finito de obstaculos Bi, donde i=1,...,n.
Cada uno de estos obstaculos B i, representados en C, son llamados Copstaculo:

C(B){geC|A(@nB =0

La union de todos 10S Copstaculo forman la Cregion obstaculos

jc()
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Por lo tanto, el sistema sera :
C, =C\UC(B)={qeC: AQ) (U B)}

Donde C,; es definido como el espacio libre. El espacio libre de obstaculos entre
dos configuraciones es cualquier camino continuo t:[0,1]>Cy;

Grado de dificultad

Para la realizacién de este trabajo, se asume que los obstaculos son fijos, y que
es un robot Unico, que tiene la caracteristica de ser un simple objeto rigido, pero
pueden existir varios escenarios donde un robot interactie con multiples objetos y
otros robots que se mueven a su alrededor, lo que incrementa su dificultad de
resolucion

El grado de dificultad de la planeacion de rutas en robotica depende de un par de
factores: si la informacion de los obstaculos en su entorno son conocidos (ej.
Tamarfo y/o localizacion, entre otros.), y si €stos estan en movimiento o estaticos,
mientras el robot se mueve. La Tabla 2.1 muestra las posibles combinaciones de
dichos factores.

Obstaculos estaticos Obstaculos en movimiento

Conocidos Caso | Caso Il

Desconocidos Caso Il Caso IV

Tabla 2.1 Diferentes escenarios en la planeacion de rutas

El escenario mas simple es el Caso |, donde todos los obstaculos se encuentran
inmoviles, y los detalles acerca del obstaculo se conocen antes de la planeacion
de rutas. Los Casos Il y Il implican un nivel de complejidad mayor hasta llegar al
Caso IV, que representa las situaciones a las que se enfrentaria el robot en la vida
cotidiana

El trabajo que aqui se desarroll6 se enfoca hacia una situacion donde los
obstaculos son conocidos y se encuentran estéaticos; este problema es usualmente
resuelto a través de los siguientes pasos:

e Definir una grafica que represente la estructura geométrica del ambiente

e Realizar un algoritmo de busqueda que conecte el nodo que contiene el
punto de partida y el de llegada, con lo que se obtiene una ruta libre de
obstaculos

La grafica que contiene la estructura geométrica depende del método usado, los
seis métodos mas usados para la planeacién de rutas seran presentados en la
siguiente seccion.
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Métodos de planeacion de rutas

Existen diversos algoritmos de aproximacion para la planeaciéon de rutas. Latombe
present6 una excelente revision de los métodos utilizados (Latombe, 1991). Segun
Latombe estos métodos de aproximacion se clasifican en: Mapa de ruta
(Roadmap), Descomposicion en celdas (Cell Decomposition) y Campos
potenciales (Potential Field). En esta seccion se dara una revision de los métodos
existentes para dar un vision de las investigaciones desarrolladas y que son objeto
de estudio en recientes afios (Prahlad, 2003), (Ramakrishnan, 2001), (Atkar,
2001).

Mapa de ruta (Roadmap)

La aproximacién por mapas de ruta consiste en crear una serie de conexiones, a
partir del entorno conocido, espacio libre (CLi), ubicando una red unidimensional
de caminos. Una vez construida, se utiliza para crear una serie de rutas estandar.
Reduciéndose el problema a solo conectar el punto inicial y final a esta red,
buscando una ruta apropiada entre estos dos puntos.

Existen varios métodos basados en esta idea en general, estos métodos tienen
distintos tipos de mapa de ruta.

Gréfica de visibilidad (Visibility graph).

El método de grafica de visibilidad (Vgraph) no es un método de graficacion
directo, donde sus nodos representan el punto de partida (Pini), el punto de
llegada (Pfnl) y todos los vértices de los obstaculos. Este método considera las
conexiones, como todos los segmentos que conecten dos nodos y que no cruzan
con el interior de ningun obstaculo, las otras uniones en la grafica son Pini y Pfnl.
La Figura 2.6 muestra un ejemplo.

El método de gréfica de visibilidad es un método no directo de graficacion,
restringido por las siguientes condiciones:

I) Los nodos son Pini, Pfnl y los vértices de los obstaculos, (éstos
tienen una distancia finita)

I) Dos nodos en la gréafica son conectados por una liga, si y sélo si
cualquier union de estos segmentos es un borde del obstaculo. O si
estas lineas se encuentran en el espacio libre, excepto cuando se
tienen dos puntos finales.
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La mayoria tienen aplicaciones en espacios de configuracion de dos dimensiones
con obstaculos en forma de poligonos

Figura 2.6 Grafica de visibilidad.

Diagramas de Voronoi.

Los diagramas de Voronoi (DV) son una estructura geomeétrica que representa
puntos o bordes de objetos. El plano se divide, asignando a estos puntos o bordes
un area cercana, pero no es la Unica forma, ya que el espacio puede ser dividido,
localizando puntos equidistantes de dos o mas puntos o bordes de los objetos,
incluyendo el borde del espacio de trabajo. EI DV consiste en una red de lineas y
segmentos de lineas parabdlicas. La ventaja de estos diagramas consiste en que
minimizan el espacio entre los obstaculos y el robot. Cuando los obstaculos son
poligonales, el diagrama de Voronoi contiene segmentos rectos y parabdlicos. Ver
Figura 2.7
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Figura 2.7 Diagrama de Voronoi.

El algoritmo para la planeacion de la ruta, en esencia, consiste en encontrar la
secuencia de segmentos en el diagrama de Voronoi, tal que conecten el punto
inicial con el punto final (retraccion). Dicha secuencia forma la ruta buscada.

A continuacion se describe el algoritmo:
e Calcular el diagrama de Voronoi.
e Calcular punto inicial y final.

e Encontrar la secuencia de segmentos {sl,...,sp} tal que el punto
inicial y el final pertenezcan a sp.

e Si se encuentra dicha secuencia, mostrar la ruta. Si no indicar
condicién de error.

Al igual que los grafos de visibilidad, este método trabaja en entornos totalmente
conocidos y con obstaculos modelados mediante poligonos. Sin embargo, también
existen versiones para la utilizacion del mismo con obstaculos inesperados (Ji
Yeong et al, 2004 ).

Camino libre (Freeway net).

Este método es aplicado a objetos poligonales que tienen movimiento de
translacion y rotacién en un espacio de trabajo poligonal de dos dimensiones. Este
método es similar al usado en la retraccion del espacio libre en los diagramas de
Voronoi.

El método de camino libre consiste en la extraccion de Figuras geométricas
llamadas camino libre del espacio de trabajo, conectando estas Figuras
geomeétricas dentro de una grafica llamada red de camino libre. Un camino libre es
un cilindro rectilineo generalizado (CRG), donde el eje es creado, se conserva la
descripcion de las orientaciones de A, y donde el punto de referencia Oa se mueve
a lo largo de éste.
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Figura 2.8 Un camino libre (freeway) es una red de cilindros rectilineos generalizados.

La construccion de un CRG se realiza a partir de las aristas de los distintos
obstaculos que se encuentran en el entorno. Para que un par de aristas Ei y Ej,
pertenecientes a los obstaculos Bl y B2, respectivamente, puedan formar un
cilindro generalizado, deben cumplir las siguientes condiciones:

)] Parai,j € {1,2}. Las dos extremidades de Ei deben estar por
completo en la regidon opuesta en la que se encuentra situada E;j.
Este criterio es simétrico.

i) El producto integrado escalar de los vectores normales salientes del
obstéculo que contiene cada arista debe resultar negativo.

Si se cumplen estas condiciones significa que ambas aristas se encuentran
enfrentadas, y por tanto se puede construir un CRG con ellas. Una vez detectadas
dos aristas que pueden formar un CRG, el siguiente paso sera construirlo. El
proceso para alcanzar este cometido, se encuentra descrito en la Figura 2.8

El primer paso es el calculo del eje del CRG, el cual se define como la bisectriz del
angulo formado por el corte de las rectas que contienen las aristas E; y E, que
cumplen las condiciones i) y ii). Por ambos lados de dichas aristas se construyen
segmentos rectilineos paralelos al eje, con origen en los vértices de las aristas
implicadas y con extremo sefialado por la proyeccion del primer obstaculo que
corta el eje, repitiendo este proceso con todos los obstaculos.

Descomposicion en celdas (Cell Decomposition).

Es quiza uno de los métodos més estudiados en la planeacién de rutas. Consiste
en descomponer el espacio libre del robot en regiones, llamadas celdas. Tal que
una trayectoria entre dos configuraciones en una celda sea facilmente generada.

Para el método de descomposicion en celdas se precisa la resolucién de dos
problemas: la descomposicién del espacio libre en celdas y la construccion de un
grafo de conectividad

Los métodos de Descomposicion en celdas pueden clasificarse dentro de métodos
exactos y aproximados.

La Figura 2.9 representa el método de descomposicion exacta en un espacio
bidimensional. El espacio libre es descompuesto en celdas trapezoides o
triangulares, estas celdas son construidas generando rayas verticales en los
vértices de los obstaculos. Dos celdas son adyacentes si comparten alguna parte.
La ruta libre se encuentra al conectar el punto inicial y el final a traves de los
puntos intermedios, buscando todos los puntos consecutivos que describan la ruta
mas corta.

La “Gréfica de conectividad” (Connectivity graph) es la representacién de celdas
adyacentes, es decir, los nodos en la gréfica son celdas en el espacio de
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configuracion, estos nodos son conectados so6lo si éstos corresponden a una celda
adyacente, Figura 2.9.

Figura 2.9 Método de descomposicion de celdas exacto, a) Muestra la descomposicion del espacio
en regiones; b) Muestra los puntos intermedios.

En la Figura 2.10 se observa el método de descomposicién de celdas aproximado,
donde el espacio es descompuesto recursivamente en pequefos rectangulos, esta
descomposicién genera cuatro nuevos rectangulos (esta descomposicion es
llamada quadtree, porque puede ser representada como un arbol de grado cuatro,
si las lineas estan libres de obstaculos la descomposicion se detiene, si no es asi,
ésta se sigue descomponiendo en cuatro rectangulos sucesivamente, la
descomposicion tiene una resolucion predeterminada.
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R

Figura 2.10 Método descomposicion de celdas aproximado, quadtree.

Campos potenciales (Potential Field).

El robot es representado como un punto en el espacio de configuracion, esta
particula se mueve bajo la influencia de un campo potencial artificial producido por
los obstaculos y la posicién final o punto de llegada. La funcibn de campos
potenciales determina el movimiento del robot, el robot; se movera en términos de
dos diferentes campos potenciales. El punto de llegada o posicion final por lo
general generara un campo potencial de atraccion, y los obstaculos generaran un
campo de repulsion, el cual empujara o alejara al robot. EI camino entre el punto
inicial y el final es generado al seguir el gradiente o pendiente negativa.
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c)

Figura 2.11 Muestra las fuerzas de atraccion y repulsion y sus combinaciones. Las fuerzas de
repulsion son cero a cierta distancia del obstéculo y tienden a infinito, cuando la distancia hacia el
obstaculo tiende a cero. El camino es construido siguiendo, las fuerzas negativas del gradiente.

La desventaja de este método es que puede quedar atrapado en minimos locales,
es decir, el robot queda en lugares que no son la posicion destino, donde el
potencial resulta nulo. Una situacion de este tipo puede hacer que el robot quede
atrapado en una posicidon que no sea el destino, o bien, debido a la naturaleza
discreta del método girar alrededor de ella. Solucionar este conflicto implica definir
ciertas funciones potenciales que eviten la aparicion de minimos locales, lo cual
resulta arduo, si bien existen soluciones que lo aseguran en entornos donde los
obstaculos estan modelados mediante circulos (Rimon, Koditschek, 1988). Otra
solucion para evitar caer en un minimo local se encuentra en el uso de un
algoritmo de busqueda en grafos. Para ello se divide el entorno mediante el uso de
una rejilla. Cada celda tiene almacenado un valor que indica su potencial. O bien
crear mecanismos que permitan que logre salir del minimo local.

La planeacién de rutas, como ya se ha expuesto, es un problema complejo al que
este trabajo propone darle solucion a través de la utilizacion de Algoritmos
Genéticos, como se expone en los siguientes capitulos (4 y 5).
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CAPITULO 3. ALGORITMOS GENETICOS

Es este capitulo se hace una revision de los algoritmos genéticos para describir su
funcionamiento y las diferentes partes que lo componen, en el capitulo 5
adaptaremos los algoritmos genéticos para la planeacion de rutas.

Los algoritmos genéticos (AG) son métodos sistematicos de busqueda de
soluciones y optimizacion, que simulan los mecanismos de seleccion natural y de
la genética. La seleccion natural y la genética son conceptos originados en
biologia desde el siglo XIX, con las investigaciones de Charles Darwin sobre
evoluciéon de las especies (1859) y Gregor Mendel (1863) sobre germinaciéon de
chicharos en condiciones controladas

Las ideas esenciales de la computacion evolutiva engloban las técnicas que
simulan la evolucion natural que fueron aportadas en el afio de 1965 por
Rechenberg. Méas adelante, John Holland (1968-1971) y sus estudiantes realizaron
investigaciones con algoritmos genéticos; las areas fundamentales de su trabajo
fueron abstractas y rigurosos procesos de adaptacion de sistemas naturales y su
simulacion por computadora

Los algoritmos genéticos se han utilizado en la soluciéon de problemas como:
optimizacion de funciones matematicas, el problema del agente viajero,
optimizacion de circuitos, distribucion de plantas, espacios de trabajo, o de
negocios (Michalewicz, 1994), asi como en otras areas de investigacion como
qguimica, aeronautica y eléctrica (Montagnon, 1999), telecomunicaciones, juegos,
robética, acustica, entre otros. Con el tiempo los algoritmos genéticos se han
modificado para mejorar su desempeiio (Eksin, Erol, 2001) o para mejorar su
aplicacion a problemas especificos y en combinacion con otras herramientas de
inteligencia artificial.

La optimizacion.

La optimizacion tiene sus origenes en la Segunda Guerra Mundial, cuando existia
la necesidad de asignar recursos a las diferentes operaciones militares de forma
efectiva. Es por esto que los gobiernos estadounidense e inglés hicieron uso de
los cientificos para resolver los problemas estratégicos y tacticos que se
presentaban. Al término de la guerra varios de estos cientificos aplicaron sus
conocimientos a la industria y a los gobiernos. Muchos de los esfuerzos en el
campo de la investigacion de operaciones se enfocaron a la mejora de las técnicas
utilizadas, surgiendo asi, la programacion lineal, la programacion dinamica, teoria
de inventarios y teoria de juegos.

El principal objetivo de la optimizacion es la obtencion del mejor resultado a un
problema, minimizando o maximizando los recursos existentes. Por ejemplo,
dentro de una empresa se quieren reducir los costos de produccion y obtener las
mayores ganancias, ¢Qué alternativa seria la mas factible dentro de la empresa,
sin afectar los intereses de cada uno de los departamentos que la componen?.
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Para contestar esta cuestion es necesario tomar en cuenta todos los factores que
influyen respecto de la operacion de la empresa, como son los trabajadores, la
competencia y los proveedores. Algunos de estos factores representan
restricciones y ayudan a delimitar las soluciones o alternativas factibles de las que
no lo son. Al delimitar el problema se tiene un universo de soluciones mas
pequefo, donde, se busca la mejor solucion al problema. Después de identificar
cual es el objetivo y delimitar el problema, es necesario expresar en términos
matematicos la esencia del problema, a ésta se le denomina como funcién
objetivo. Esta funcidon objetivo estd construida por modelos matematicos
(ecuaciones y desigualdades) establecidas en términos de variables

Es decir, dada una funcién f(x)-funcién de costo-, encontrar el valor de un vector

de entrada, tal que la salida de la funcién sea un minimo o un maximo, cumpliendo
el vector de entrada una serie de restricciones. La funcion de costo es la funcion
que determina cuan valido es el vector de acuerdo con al problema que se
resuelva.

Los problemas de optimizacién no siempre estan formulados de una forma clara,
la forma de la funcién F no se conoce, y debe aproximarse mediante polinomios o
combinaciones de funciones conocidas, en estos casos se trata de encontrar los
coeficientes de los polinomios o funciones que hacen que la funcion calculada esté
lo mas cercana a la funcién objetivo. En estos casos, se habla de optimizacion
parameétrica

Otro tipo de optimizacion de problemas se denomina optimizaciébn combinatoria,
en este caso se trata de optimizar F(c), donde C es una combinacion de diferentes
elementos que pueden tomar un numero finito de valores; pueden ser
combinaciones con 0 sin repeticion, e incluso permutaciones. Este tipo de
optimizacion es la que se encarga la computacién evolutiva y los algoritmos
genéticos de resolver.

La planeacion de rutas podria plantearse como un problema de optimizacion
donde el objetivo principal es minimizar la distancia entre un punto inicial y el
punto donde queremos llegar, esta busqueda resulta compleja, debido a que se
requiere analizar una gran cantidad de soluciones posibles para seleccionar la
Optima y por ello se ha decidido trabajar con algoritmos genéticos, para generar o
planear rutas Optimas. Por otro lado los AG (Algoritmos Genéticos) son
intrinsicamente paralelos, por lo cual resultan de facil programacion en estructuras
paralelas (clusters) lo que reduce el tiempo de ejecucion del programa de
basqueda y los hace muy atractivos, en comparacién con otros métodos de
optimizacion.

Goldberg menciona que los algoritmos genéticos tienen 4 importantes diferencias
con los métodos tradicionales de optimizacién, (Goldberg, 1988);

Los cuales son:
1.Los AG's trabajan con el codigo de los parametros, y no con los parametros.
2.Los AG'’s trabajan con una serie de puntos, no con un solo punto.

3.Los AG’s utilizan la informacion salida de la funcion objetivo, no utiliza
derivadas u otro conocimiento auxiliar.
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4.Los AG’s usan reglas probabilisticas, no reglas deterministicas.

Algoritmo genético.

Como parte de este trabajo se programé un Algoritmo Genético Simple (AGS)
como el propuesto por Goldberg.

Los algoritmos genéticos, utilizan analogias con conceptos de la seleccion natural
(Tabla 3.2), en la naturaleza los cromosomas contienen cadenas de ADN (Acido
desoxirribonucleico) que en los AG’s son conjuntos de cadenas de unos y ceros.
Estas cadenas son decodificadas dentro de la célula para formar proteinas que
modifican el comportamiento y/o composicion de la célula. En la naturaleza es
esencial, tanto la secuencia de la cadena de caracteres nucledtidos como la
posicibn en que se encuentran de la cadena (locus), el minimo conjunto de
cadenas de nucleétidos que se expresaran en una proteina se llama gen; la
decodificacion de la secuencia de ADN se lleva a cabo por el RNAmM (mensajero)
el cual realiza una copia del ADN (RNAt -transferencia), esta copia se utiliza para
producir proteinas.

Una falla en este proceso en la naturaleza puede resultar grave, ya que existen
organismos que contienen un solo gen. Asimismo los cambios en el ADN reciben
el nombre de mutaciones. Debido a que la informacién en un gen se codifica en la
secuencia especifica de bases, una mutacion es un cambio en la secuencia de
bases.

Aunque la mayor parte de las mutaciones son inocuas o neutrales, las mutaciones
son esenciales para la evolucion, ya que finalmente todas las variaciones
genéticas se originan como cambios aleatorios en la secuencia del ADN. Una
forma de cambiar el ADN y que ayuda a la evolucion de las especies es la
recombinacion, ya sea artificial o sexual.

Para entender el funcionamiento de los AG’s conviene analizar el estudio del
comportamiento de una poblacién de ratones, presentado por Jorge Soberén en
su libro: Ecologia de Poblaciones, donde se observan factores que son
determinantes en la evolucién de las especies (Soberén, 1989).

Imaginemos una isla en medio de un lago, que se encuentra cubierta de pastos y
algunos arbustos, poblada por insectos y una sola especie de ratones, que es
visitada ocasionalmente por tecolotes de las orillas del lago. Existen cuatro causas
que producen cambios en el nimero de ratones de la poblacion de la isla:
nacimientos, muertes, emigracion e inmigracion. Las dos Ultimas se ignoraran para
no complicar el modelo. Baste ahora recordar que las tareas vitales de conseguir
alimento, eludir a los depredadores, resguardarse de las condiciones climéticas
extremas y conquistar una pareja son los principales problemas que tienen que
enfrentar los seres vivos para sobrevivir.

Estos problemas influyen directamente en el numero de muertes, y las
fluctuaciones de la poblacion estan dadas por la relacion entre decesos y
nacimientos de ratones. Si el invierno es muy crudo moriran mas ratones que en
un afo favorable, si los tecolotes del litoral descubren que existen muchos ratones
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en la isla la visitaran mas y la poblacion de ratones disminuird, o bien, si la
poblacion de insectos aumenta, afectaran la produccion de semillas y los ratones
tendran el riesgo de sufrir escasez de alimento y por lo tanto la mortalidad
aumentara. En suma, cualquier factor que influya en el clima, en la competencia
con otras especies o0 el actuar de los depredadores, determinara la poblacion de
ratones.

Ahora, ¢quién determina respecto de quién sobrevive a la accion de los tecolotes,
ante la hambruna o a las inclemencias del clima? ¢ Cuales seran los individuos
que obtendran pareja y contribuiran con la siguiente generacion? Lo que pudo
observar Charles Darwin (Darwin, 1859), es que no todos los individuos de una
especie tienen la misma probabilidad para reproducirse, llegar a la edad adulta y
mantenerse en ella (esto es por que no todos los seres vivos son idénticos). Los
ratones pueden parecer iguales a simple vista, pero si se observan, unos estaran
mas gordos, otros mas peludos, comeran de diferentes tipos de granos, etc. A
estas caracteristicas individuales Charles Darwin las llamé “descendencia con
variacion”. Es decir, que todos los seres vivos tienen descendencia con
caracteristicas parecidas, pero no idénticas.

Esta variabilidad entre los individuos de una misma especie trae como
consecuencia que la mortalidad o el éxito reproductivo, no estan determinados
puramente por el azar. Entonces, si existe un ratdbn con mucho pelo, resistird mejor
el invierno crudo y dejara descendencia, a diferencia del que no lo tiene, que
posiblemente morira.

Este proceso de interaccion entre las distintas variables de un modelo natural
determinado lleva a condiciones que favorecen a ciertos individuos con respecto a
otros. Si llevamos este proceso a un modelo mateméatico que lo simule, donde los
ratones (del ejemplo) son expresiones matematicas, y lo que buscamos es un
punto o solucion (que en el ejemplo serian ratones con ciertas caracteristicas
fisicas o0 habilidades) existente en la poblacién o “nacido” de ella, podremos
resolver cualquier problema de busqueda u optimizacion. A este modelo se le
llamé algoritmo genético.

En la computacion evolutiva se utiliza un simil de los términos usados en la
genética para describir la estructura de los individuos de la poblacion que son
manipulados por el algoritmo. Normalmente se utiliza la representacion binaria por
ser sencilla, facil de manipular, de ser transformada en nimeros reales y, ademas,
porque facilita la explicacion de teoremas. En ocasiones, no es posible usar una
representacion binaria y es necesario usar un alfabeto con méas simbolos,
cualquiera que sea la representacion utilizada, ésta debe abarcar todas las
posibles soluciones del problema que se quiere resolver.

A continuacion presentamos una Tabla 3.2 comparativa de los términos (Tabla
3.2) utilizados en las ciencias naturales y los utilizados en los AG :
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NATURAL ALGORITMO GENETICO

Cromosoma | Conjunto de caracteristicas o rasgos.

Gen Rasgo o caracteristica (cadena de numeros)

Alelo Valor de la caracteristica (expresado en nimeros)

Locus Posicion del rasgo dentro del conjunto de
caracteristicas.

Genotipo Estructura

Fenotipo Decodificacién de la estructura

Epitasis No lineal

Tabla 3.2 Comparacién entre términos Naturales y Algoritmos Genéticos. (Holland, 1975)".

Un algoritmo genético puede verse como un proceso continuo que repite ciclos de
evolucién, teniendo un criterio de parada, como se muestra en la Figura 3.3. Los
AG'’s algoritmos son métodos estocasticos, esto dificulta la especificacion de un
criterio de parada, una poblaciéon puede quedar estatica por varias generaciones
antes de encontrar un individuo con mejores aptitudes al medio. Una practica
comun en los algoritmos genéticos es detener el algoritmo después de un nimero
determinado de ciclos y ver la calidad de los individuos de la poblacion con
respecto a la definicion del problema, si las soluciones no resultan satisfactorias el
algoritmo puede ser reiniciado.

Componentes de un algoritmo genético

En términos generales los pasos a seguir por un algoritmo genético simple son los
siguientes:

e Transformar el problema en una expresion matemética.

e Decodificar las posibles soluciones en niumeros binarios a nUmeros decimales.

e Evaluar los individuos para determinar la factibilidad de reproduccion de cada
uno (adaptacién al medio artificial), calculando las condiciones de cada
individuo de la poblacién en la funcién objetivo (funcién de costo).

e Seleccionar los descendientes de la siguiente generacion.

e Reproducir los individuos seleccionados por medio de operadores genéticos:

= Seleccion.
= Cruza.
=  Mutacion.

e Convertir a la poblacion resultante en poblacion inicial, y

e Repetir el ciclo un nimero predeterminado de generaciones o aplicar algun
criterio de convergencia o terminacion.

'En la terminologia de las ciencias naturales, se dice que los cromosomas estan compuestos por genes, que
pueden tener algin nimero de valores llamados alelos. En genética, la posicion de un gene determina alguna
caracteristica particular de algin animal, por iemplo € color de los ojos. En los algoritmos genéticos se dice
gue las cadenas estédn compuestas por caracteristicas, que adquieren diferentes valores, dependiendo de la
posicién donde se encuentran.
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En la Figura 3.3 se observa un algoritmo genético simple:

Plantear el problema en
términos matematicos

'

Identificar el tipo de
individuo

Generar una
poblacién al azar

!

> Evaluar en I_a funcién
objetivo

Criterio de
Convergencia

Seleccionar

(Ruleta, estocéastico Elegir el mas apto al
universal, etc.) medio Individuo

v

Cruzar

Salir

Mutar

Figura 3.3 Funcionamiento de un algoritmo genético

Ahora es posible explicar las componentes que integran un algoritmo genético
para entender su funcionamiento.
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Los algoritmos genéticos requieren que las posibles soluciones de una poblacion
sean codificadas en cadenas de simbolos o letras que generalmente son un
codigo binario con cadenas de unos y ceros. Por ejemplo, en la Tabla 3.1 tenemos
que cada parametro que compone a un individuo P1 puede ocupar las posiciones
del 0 al 2, P2 ocupard las posiciones del 3 al 5, etc. El nUmero de bits usado en
cada parametro determinara el nimero de caracteristicas de cada individuo.

P1 P2 P3
001 010 01010

Tabla 3.1 Codificacion binaria de los parametros de una solucién factible.

Cada una de estas estructuras es evaluada por medio de la funcion objetivo,
asignandole una medida generalmente llamada aptitud (fitness, medida de
desempefio o adaptaciéon al problema). Las probabilidades de sobrevivir a la
siguiente generacion estan dadas por su estructura basandose en su valor
particular, es decir, en el ejemplo de los ratones, cada ratdn tiene caracteristicas
distintas, unos son mas peludos, otros son gordos, flacos, con gustos alimenticios
distintos, que le dan un mayor desempefio y mayores probabilidades de sobrevivir
dentro del medio en que la poblacion de roedores se encuentra. En un algoritmo
genético cada raton estaria representado con un mayor 0 menor nimero de ceros,
dependiendo de estas caracteristicas.

En el AG’s quién vive y quién muere lo determina el operador de seleccion
utilizado, lo que desplazara a ciertos individuos y hara que predominen otros, los
cuales dejaran descendencia con mayores probabilidades de sobrevivir.

En la programacion de algoritmos genéticos, las nuevas generaciones de
estructuras son creadas al seleccionarlas de acuerdo con las probabilidades
asignadas en la presente generacion, teniendo varios operadores que ayudan a
simular el proceso de seleccion llamados operadores genéticos.

Esquemas de reproduccion.

La seleccion en algoritmos genéticos toma a individuos para la reproduccion, la
seleccidn se basa en la aptitud de los individuos: los individuos mas aptos tienen
mayor probabilidad de reproduccion. En los AG’s existen varios métodos de
seleccion, como el método de seleccion de la ruleta, donde los individuos con
mayor “aptitud” son méas favorecidos. En el proceso de reproduccion los individuos
son copiados de acuerdo con su valor o aptitud al ser evaluados en la funcion
objetivo, es decir, si el valor de un individuo es muy apto al ser evaluado en la
funcion objetivo, las probabilidades de sobrevivir a la siguiente generacion son
muy altas. En el operador de reproduccion de ruleta, a cada individuo se le asigna
una seccion circular proporcional a su valor de aptitud. Como se muestra en la
Tabla 3.2 a la cadena de numeros (representacion en nuameros binarios de los
individuos) después de ser evaluada en la funcion objetivo, se le asignara un
porcentaje proporcional a su valor.
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No Cadenade Valor de la cadena de unos y ceros % del
unos y ceros después de ser evaluado total
En la funcién objetivo f(x)=x"
1 01011 121 24.30
2 01010 100 20.10
3 01110 196 39.36
4 01001 81 16.26
Total 498 100.00

Tabla 3.2 Distribucion del porcentaje de seleccion de acuerdo a su valor en la funcién objetivo

Después se le asignara una porcion de acuerdo con su porcentaje en una ruleta o
circulo, se gira la ruleta y se elige al individuo asociado a esa seccion o casilla,
dependiendo del valor donde queda la pelota. Siguiendo con el ejemplo, al igual
que los ratones con mucho pelo sobreviven mejor a los inviernos crudos, en la
seleccion de la ruleta, estos individuos tendran mayor valor y por lo tanto, mayor
probabilidad de ser seleccionados (sobrevivirdn) y por supuesto dejaran
descendencia (heredardan sus caracteristicas genéticas) para generaciones
posteriores, que para el AG es lo que interesa.

Seleccioén (ruleta)

10% 20%

mi
m2
o3
30% o4

40%

Figura 3.1. Representacion de los porcentajes asignados a
cada individuo de acuerdo con su valor en la funcién
objetivo

Otros factores importantes son las probabilidades de cruza y de mutacién que

ayudan a la evolucion de las poblaciones. Veamos como se incluyen en un AG
estos factores.

Retomando el ejemplo de esta seccion, suponemos que dos ratones (padre y
madre), uno con mucho pelo y el otro con poco pelo, pero que han logrado
sobrevivir a las inclemencias del tiempo por su capacidad de conseguir alimento,
lo que les permite tener una reserva de grasa para sobrevivir, se cruzan, el
resultado sera que los ratones hijos tendran caracteristicas del padre, de la madre
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o de ambos, heredando de cada progenitor atributos Unicos que les ayudaran o no
a sobrevivir bajo las condiciones existentes.

En los algoritmos genéticos al aumentar o disminuir las probabilidades de cruza se
crean individuos con mejores o0 peores aptitudes para enfrentar al medio que los
de la generacion anterior, y sus probabilidades de ser seleccionados y heredar sus
caracteristicas genéticas disminuirdn o aumentaran dependiendo del caso.

Por ultimo, en la naturaleza al mutar un individuo, éste puede adquirir alguna
caracteristica que lo haga sobresalir sobre los demas individuos, dandole
probabilidades a favor o en contra. Asi, al modificar las probabilidades de mutar,
se introducen nuevos genes a la poblacién. Su objetivo es prevenir que todas las
soluciones de la poblacion se encuentren en 6ptimos locales para resolver el
problema, vale mencionar que si aumentamos demasiado esta variable, la
poblacion tendria demasiadas variaciones y no podria adaptarse.

En la Figura 3.2 se muestra que al aumentar el factor de mutacion (circulos) se
logra un rapido acercamiento al 6ptimo, y ayuda al AG a salir de 6ptimos locales,
mientras que, al tener una mutacion baja (estrellas) el algoritmo tarda mas
generaciones en llegar al 6ptimo y es menos estable; otra de las ventajas de éste
operador es la introduccion de un mayor grado de diversidad en la poblacion.

x 10° mejor individuo, valor promedio
5 T T T T T
Al ¢
> O O O & w00 R R W ® ® ® Q w % ©
. % ¥
3, -
2 B
g
g 2 :
S %
g
1, -
0 8
®
-1 I I I I I I I I I
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
generacion

Figura 3.2 Efecto de la mutacion
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Métodos de seleccidn usados.

Ranking.

Baker introdujo la idea de seleccion por clasificacion (Ranking) (Baker, 1985). El
proceso de seleccion priorizada clasificara a la poblaciébn segun una posicién
jerarquizada, dependiendo de la aptitud del individuo, al seleccionar a los
individuos de mayor a menor grado, con asignacion de un valor maximo como
limite maximo de descendencia, tomando al area bajo la curva como el tamafio de
la poblacion (Michalewicz, 1996).

O bhien:

)(PS—l)(Pos—l)

fitness(pos) =2 - PS+ (2
(pos) @ —Nind 1

Donde:
o Nind = Numero de individuos
o0 Pos = Posicion de un individuo en la poblacion
0 PS = Presién de seleccion

El método de clasificacion Lineal permite valores de presion de seleccion entre
uno y dos, [1.0, 2.0]

Otra forma de clasificacion usa una distribucion no lineal, el uso de la clasificacion
no lineal permite una presién de seleccion mas fuerte que el método lineal,
calculandose como sigue:

fitness( pos) = (I;ijrr]:())(()i(_i;"s_‘ti) '=1:Nind------ (3.2)

X es calculada como la raiz de un polinomio

0= (PS—1)(X" ™) + PS(XNind — 2) + ...+ (PS)(X) + PS--+--(3.3)

La clasificacion no lineal permite que los valores de la presion de seleccion se
encuentren entre [1.0, Nind-2.0].

Con este método, se superan algunos problemas ocasionados por la asignacion
de probabilidades de acuerdo a su capacidad de adaptacion.
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Ruleta (roulette wheel)

El operador de reproduccién de la ruleta, es cuando a cada individuo se le asigha
una seccion circular proporcional a su valor capacidad de adaptacion. Una tirada
de la ruleta y escoger al individuo asociado a esa seccion o casilla donde caiga la
pelota. Como se muestra, en la Tabla 3.2 y Figura 3.1. (Goldberg, 1989)

Es decir

Donde:
F(X) es el valor después de ser evaluado en la funcion objetivo

Es un método muy sencillo, pero ineficiente en la medida que aumenta el tamafio
de la poblacién, su complejidad es O(n?). Presenta ademas el inconveniente de
que al momento de encontrar un individuo con super-cromosomas que dominan el
proceso de seleccion, provocara que la competencia entre individuos se vuelva
débil, observandose solo una busqueda aleatoria, 0 bien se estabilizara en algun
maximo o minimo local (convergencia prematura).

Estocastico universal

Aqui, los individuos son ordenados de manera similar a la ruleta, con la diferencia
que aqui hay tantos punteros como individuos a seleccionar. Entonces, si
consideramos que N es el numero de individuos a seleccionar, tenemos que la
distancia entre cada puntero es igual a 1/N, y la posicion del primer puntero esta
dada por una tirada al azar en un rango dado [0, 1/N].

Cruza
El operador de cruza, consiste en el intercambio de material genético entre dos
cromosomas o individuos.

Para llevar a cabo el cruza se escogen a dos individuos al azar (Figura 3.4), a
quienes se denominara padres, ademas se escoge aleatoriamente un punto para
hacer un intercambio de cromosomas (Figura 3.5).

A,-010101010101000
A»-010101101011011

Figura 3.4 Individuos escogidos al azar.
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Supongamos que escogemos un punto al azar (el cual estd indicado por “|")
cortamos el cddigo genético en ese punto y se intercambian sus cromosomas
(representados por 0 y 1), el resultado de la cruza seran dos nuevos individuos
que formaran parte de la nueva generacion.

A1=0101010101010J11
A»=0101011010110|00

Figura 3.5 Individuos después del cruza.

Muta

La mutacion se considera un operador basico, que proporciona un pequefio
elemento de aleatoriedad en la vecindad (entorno) de los individuos de la
poblacion, esto altera el cromosoma de manera aleatoria. En general, consiste en
cambiar uno o varios de los genes por un valor distinto. Este operador introduce
nuevo material genético a la poblacion. Como se observa en la Figura 3.6

A1=0101010101010j1|1
A»=0101011010110/0|1

Figura 3.6 Proceso de mutacion.

En este operador se elige un individuo de la poblacién al azar, se escoge un gene
a mutar, y se lanza un volado, si cae dentro de las probabilidades de mutar, el gen
sera cambiado.

Teorema del esquema.

El Teorema del esquema se desarrollo con el objetivo de proporcionar un analisis
matematico formal del comportamiento de un AG (Holland, 1992), que plantea las
similitudes que existen en una poblacion de cadenas y su aptitud al medio
(evaluacion en la funcién objetivo) que guia u orienta la basqueda. EI concepto de
esquema se usa para descubrir esta informacion contenida en la poblacion y
explicar como la aprovechan los algoritmos genéticos.

Un esquema es un patrén que describe un subconjunto de cadenas con
similitudes en ciertas posiciones de las cadenas. Se define un simbolo ™" que
indica que no esta determinado el alelo. Si usamos un alfabeto binario, el conjunto
de caracteres sobre los que esta definido un esquema H = 1*11*10 representa a
los individuos {(1011010),(1011110),(1111010),(1111110)}.
Donde los asteriscos indican una posicibn no importante para la definicion del
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esquema. Se observa que mediante el concepto de esquema, se estan definiendo
regiones del espacio total de soluciones. Asi, en una representacion binaria de
longitud L, cada individuo de la poblacién pertenece al orden de 2L esquemas 0
regiones del espacio de busqueda de la solucion del problema

La finalidad de los esquemas es proporcionar de forma sencilla las similitudes de
las cadenas que forman una cierta poblacion a partir de un alfabeto finito,
obteniéndose una mayor informacién y guiandolos hacia una mejor busqueda.

La longitud de un esquema es la distancia entre la primera y la Ultima posicion
especificadas del esquema. Se denota como d (H), Ejemplo:d (1 0***1**) =5

Estas propiedades son utiles en el desarrollo del teorema fundamental de los
algoritmos genéticos que estan contenidas en el teorema del esquema. Este
teorema indica la expectativa del nimero de copias de un esquema en particular
bajo la reproduccion, cruza y mutacion, y esta dada por la siguiente expresion
matematica:

m(H,t+1) > m(H,t) ( )[1 P, 5|(H) P,o(H)]----- (3.3

Donde:

1. P.y Pnson las probabilidades de cruza y mutacion, respectivamente

2. |l es lalongitud de la secuencia (individuo)

3. fes el valor promedio de la poblacion.

4. o(H) es el orden de especificacion del esquema H

5. Jes la distancia entre las posiciones exteriores del esquema

6. f(H) es el valor promedio del esquema que se calcula con:

2. f(s)

——SEH ......
f(H)= m(H .0 (34)

Este teorema de los esquemas se comprende mas facilmente si se consideran
cada uno de los términos aisladamente se puede hacer el supuesto de que las tres
operaciones — reproduccion, cruce y mutacion- son independientes, donde:

e El producto m(H, t) - f(H)/f, representa el nUmero esperado de ejemplares
obtenidos en la operacion de seleccion. El efecto de la reproduccion es
realizar un crecimiento de forma exponencial de aquellos esquemas mejor
adaptados, dependiendo de la relacién entre la media de los representantes
y la media de la poblacion.
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e Eltérmino 1- pc - d (H)/(L-1), representa la probabilidad de supervivencia de
un esquema respecto de la operacién de cruce, es decir, la probabilidad de
que el cruce no ocurra dentro de la longitud especificada del esquema. Se
comprueba que los esquemas, con una adaptacion superior al promedio y
con longitud corta, reciben un incremento exponencial del numero de
cadenas en la proxima generacion.

e EIl término (1-pm)o(H), representa la probabilidad de supervivencia de un
esquema con respecto a la operacién de mutacién. El operador mutacién
no cambia demasiado las conclusiones anteriores.

Estos dos ultimos operadores son necesarios porque la reproduccion no introduce
nuevos esquemas. Por esto se usa el operador de cruce, que crea nuevos
esquemas, intercambiando informacion de forma aleatoria, y el operador de
mutacién que introduce variedad dentro de la poblacion.

A continuacién se describen los efectos de los esquemas de reproduccion y
operadores genéticos en el comportamiento de los Algoritmos Genéticos

Esquema de reproduccion

Para determinar el efecto de la reproduccion en el nimero esperado de esquemas
en una poblacion, se parte de un tiempo t, dado como m ejemplos de esquemas
en la poblacién A(t) donde m=M(H,t)

Durante la reproduccion de una cadena A, se selecciona con una probabilidad
Pi=fi/=f; Con esto se espera tener M(H,T+1) representaciones del esquema H en la
poblacion en el tiempo t+1 dada por la ecuacion:

M(H, T+1)(n)(f(H)/ /Zf(H)) (3.5)

Donde:

f(H) es la aptitud media del esquema H dada por: la aptitud media de la
poblacion.

La siguiente ecuacion permite hacer una ultima transformacion:

o= 122 . (3.7)
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m(H,t+1):m(h,t)*@ ------ (3.8)

Operador de Cruza.
Sea P4 la probabilidad de destruccion de un esquema por la cruza de un punto:

P,(H)= % ...... (3.9)

por lo tanto:

PJH):% ...... (3.10)

es la probabilidad de supervivencia de ese patron

Siendo Pc la tasa de aplicacién de la cruza y considerando que el par de un
cromosoma recupera parte de un patrén destruido por la cruza, tenemos:

Combinando el efecto de la reproduccion y cruza se obtiene;

m(H,t+1) > m(H ,t)(@}{l— p{%ﬂ ------ 3.12

El efecto combinado de la cruza y la reproduccion se obtienen multiplicando el
namero esperado de esquemas para la reproduccion por la probabilidad de
supervivencia bajo la cruza ps,

Operador de mutacion.

El operador de mutacion se aplica a cada una de las posiciones de una cadena
independiente con probabilidad de sobrevivencia por la influencia de este operador
de (1-Pn). Un esquema en particular sobrevive cuando cada una de las posiciones
de O(H) en el esquema sobreviven. La probabilidad de supervivencia para este
operador se obtiene multiplicando (1-P.,), O(H) veces de (1-P,,) °™. Para valores
de Pn pequeiios (Pm<<1), la probabilidad de supervivencia de un esquema se
aproxima a 1- O(H)( Pn). A partir de esto se llega a la expresién que representa el
namero esperado de copias que va a recibir la generacién siguiente de un
esquema H, en particular, bajo la influencia de los tres operadores genéticos
(reproduccion, cruza y mutacion)
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m(H,t+2) >m(H, t)[@ {1— Pe (%j(l— P, (O(H )))D ...... 313

Donde:

e F.- Resultado de la evaluacion de la funcion.
H.- Esquema.

M.- Nimero de esquemas.

- Definicién de longitud.

O.- Orden.

PC.- Probabilidad de cruza.

Pm.- Probabilidad de mutacion.

L.- Longitud de la cadena.

En resumen, la consecuencia que se extrae de la expresion es que los esquemas
cortos, de bajo orden, con adaptacion por encima de la media incrementaran su
namero de representantes de forma exponencial en las siguientes generaciones.
Esta afirmacion constituye el enunciado del Teorema de los esquemas.

Algoritmos genéticos paralelos.

Los algoritmos genéticos son facilmente programados en arquitecturas paralelas,
lo que permite evaluar a cada uno de los individuos independientemente. El
atractivo del estudio de los algoritmos genéticos en arquitecturas paralelas es la
reduccién de tiempo de ejecucion con respecto a otros modelos de optimizacion
tradicionales, los cuales estan disefiados para ejecutarse en arquitecturas
secuenciales (solo un procesador) y su implementacion en arquitecturas paralelas
resulta dificil. Existen diferentes modelos de algoritmos genéticos paralelos para
diferentes tipos de problemas, usualmente se utilizan las siguientes arquitecturas
Granja (Farming), difusion y la migracion. Nowostawski los clasifica en ocho
arquitecturas (Nowostawski et al, 1999):

e Maestro esclavo

0 Sincronicos.

0 Asincronicos.
e Poblaciones estéaticas con migracion.
e Subpoblaciones entrelazadas son migracion.
e Algoritmos genéticos paralelos controlados.
e Algoritmos genéticos paralelos desordenados.
e Métodos hibridos.
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A continuacibn vamos a revisar algunos de los principales métodos para la
implantacion de algoritmos genéticos:

Granja

El prototipo granja es un proceso capataz que coordina a un namero “n” de
procesos esclavos. El maestro controla los operadores genéticos (la seleccion, el
cruza, y la mutacion) y la funcion objetivo en paralelo, asignando tareas a los
esclavos. Como se muestra en la Figura 3.7.

Dperador Operacor Operador
Zenético Genético Genético
Operadar A Cperacdor

Genético = capataz T Genético

/1N

Ciperador Operador Dper:a.dur
Genético Genstico Gendtico

Figura 3. 7 Modelo de capataz-esclavo®

Migracion.

El modelo de migracion (Figura 3.8) divide a la poblacion en “n” subpoblaciones.
Estas subpoblaciones evolucionan independientemente en un namero
determinado de generaciones. Al termino de este tiempo un numero de los
individuos de las subpoblaciones son distribuidos entre las demas (migracion).
Tanto el numero de individuos intercambiados como el método de seleccion
utilizado determinan en mucho la diversidad que tendran las subpoblaciones

La implementacion del modelo de migracion no solo muestra una mejora en el
tiempo (speedup), sino también un menor nimero de evaluaciones de la funcién
objetivo comparado con un algoritmo genético

La seleccion de los individuos en la migracion puede tomar varias formas siendo
las principales:

1. Sorteo uniforme, se toman los individuos al azar para la migraciéon

2 GA significa Algoritmo Genético
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2. Por su aptitud, se toman a los mejores individuos de cada una de las
subpoblaciones

Existen muchas arquitecturas en las que se puede implementar la migracion de los
individuos en las subpoblaciones, por ejemplo: Entre todas las subpoblaciones,
(Topologia de red- sin restricciones), en una topologia de anillo, y una topologia de
vecindad.

GllA]

Gl[A—G]A]

Figura 3.8 Modelo de Migracion sin restricciones

La estrategia mas utilizada es la migracion sin restricciones, en ésta los individuos
pueden migrar a cualquiera de las subpoblaciones. Estos procesos reciben a los
individuos de la migracion y reemplazan a los individuos que componen al
proceso.

En este algoritmo de migracion se tienen dos pardmetros nuevos que son:

e Emigrante, que corresponde al porcentaje de la poblacién de individuos
seleccionados para la migracién de cada subpoblacion.

e Miginterval, que determina el numero de generaciones entre cada
migracion.

A estos parametros se les da los valores de:
Emigrante =1/Nsubpob y miginterval =1.
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Modelo de difusién

En el modelo de difusion cada nodo calcula una o varias funciones, estos a su vez
pueden intercambiar informacién con los nodos mas cercanos. Pudiendo éstos
tomar los individuos seleccionados de sus vecinos para después ejecutar la cruza
y la mutacion, produciéndose un traslape en las subpoblaciones. Cada una de
estas partes esta constituida por mas de un elemento. Asi, el nimero de posibles
individuos para contribuir en la generacion de nuevos individuos dentro de una
subpoblacion serd mayor al nimero de nuevos miembros que ésta debe generar
(Figura 3.9).

R T W
—PIE— P E— L RIEI—
TR N
— LRI P e —LREI—
N I T
— P E P E—— LR ILEI—
IS A

Figura 3.9 Modelo de difusion.
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CAPITULO 4. GENERACION DE RUTAS LIBRES DE
OBSTACULOS CON ALGORITMOS
GENETICOS

En el campo de la robdética las investigaciones realizadas con algoritmos genéticos
para la generacion de rutas libres de obstaculos, realizan la busqueda de rutas,
tomando 2 6 3 dimensiones, retomando los métodos expuestos por Latombe
(Latombe, 1991), utilizando algoritmos genéticos y comparando los resultados en
funcion de su efectividad, por ejemplo, tiempo de ejecucién y distancia recorrida.
En la Tabla A-1 se presenta un resumen de las principales investigaciones
concernientes a este tema. En dicha Tabla se muestran, entre otros, los
desarrollos de I. Ashiru, C. Czarnecki (Ashiru et al, 1995), Nishimura, Sugawara,
Yoshihara Abe (Nishimura et al, 2000), Vadakkepat, Chen and Ming-liang
(Vadakkepat et al, 2000), lo cuales utilizaron el método Campos Potenciales.
También se puede apreciar en esta Tabla que uno de los métodos usados para la
resolucion de este problema es dividir el espacio de configuracion en celdas o
dividir el camino en grafos.

A continuacién se expone el planteamiento del problema de la planeacién de rutas
y las consideraciones tomadas para la realizacién de este trabajo.

Planteamiento del problema.

Este trabajo tiene como objeto generar soluciones al problema de rutas 6ptimas
libres de obstaculos, utilizando algoritmos genéticos (AG), como se dijo antes, los
algoritmos genéticos constituyen un campo de investigacién importante, ya que
son una herramienta muy poderosa de optimizacion. Una ventaja que ofrecen es
qgue permiten realizar busquedas robustas en espacios de dimensiones elevadas,
en las que no es necesario saber mucho acerca del problema y no se tienen
grandes restricciones al plantear la funcion a optimizar.

En los algoritmos genéticos la funcién objetivo resulta fundamental para la
resolucion de los problemas, ya que determina que individuos en la poblacion
tienen mejores caracteristicas, y por consecuencia, mejores oportunidades para
sobrevivir y reproducirse. Por lo que es esencial buscar una funcion objetivo que
lleve a la poblacion por un camino 6ptimo y factible.

Para realizar el planteamiento de la funcion objetivo del AG, se consideraron los
siguientes elementos metodolégicos:

Se utilizo el “espacio de configuracion” y se visualizo el robot como un punto en el
espacio como se explica en el segundo capitulo de esta tesis, proponiendo dos
formas de resolver el problema de la planeacion de rutas libres de obstaculos:

e Primer método.- Se construyeron rutas completas con el fin ponerlas a
competir entre si.
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e Segundo método.- Se genero la ruta a partir de circulos. Se comenzd con
un circulo de radio ‘r’, y se buscé el punto mas cercano al punto objetivo
dentro de esa circunferencia, después se aumentéo el diametro y
nuevamente se buscé el punto mas cercano dentro del nuevo circulo, y asi
sucesivamente, hasta llegar al punto final u objetivo. Cuidando que no se
tuviera ninguna colision o choque con los obstaculos.

En estos dos casos los mejores individuos se definieron como rutas que no
pasaran por algun obstaculo (resultados factibles); es decir, aquellas que se
encuentran sobre el espacio libre de obstaculos y los peores individuos, como
aquellos que pasaran por algun obstaculo o se salieran del espacio de
configuracion delimitado (resultados no factibles).

Una forma de discriminar entre las rutas factibles y no factibles es aplicar un
método muy utilizado ante esta situacion, el cual consiste en penalizar con un
valor muy grande todas aquellas rutas que cruzan por algun obstaculo (rutas no
factibles).

Se utiliza con el fin de hacer esta discriminacion la siguiente funcion (Michalewicz,
1996):

Evalye =Eval(p) + Q(P):.......... (4.2)

Donde:
e Q(P) penalizacion para los individuos (p) no factibles.
e EvalNF evaluacién de los individuos no factibles
e Eval(p) avaluacion del individuo

En este tipo de optimizacion se requiere dar valores adecuados a las soluciones
para evitar que rutas que cruzan por algun obstaculo tengan valores semejantes a
rutas libres de éstos. Tomando este criterio se penalizé con un valor muy alto, que
discriminara entre las rutas libres de obstaculos y aquellas que no lo eran,
teniendo en cuenta que al realizar este tipo de penalizaciébn se puede perder
material genético valioso.

Para el desarrollo del programa que permitio el analisis, disefio e implementacion
del AG, asi como para la resolucién del problema de la planeacion de rutas libres
de obstaculos, se utilizé el sofware de aplicacion Matlab 7.2

Los efectos de la diversidad de la poblacién y la presion de seleccién sobre
los AG’s.

Los parametros principales que determinan el comportamiento y desempefio de
los AG’s son: la diversidad de la poblacién y la presion de seleccidon. Estos
factores se encuentran fuertemente relacionados: el incremento en la presion de
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seleccién y la disminucién la diversidad en la poblacion, y viceversa (Michalewicz,
1996). La forma Optima de establecer estos pardmetros ha sido ampliamente
estudiada desde el inicio de los algoritmos genéticos, y aun hoy, no existe una
solucion a este problema. El Dr. Coello en sus apuntes de algoritmos Genéticos,
hace una revision de las investigaciones que existen al respecto, expone diversas
investigaciones; una de ellas son las de Goldberg que intenta determinar el
tamafio de poblacion, otra es la de Jong, Grefenstette donde varian las
probabilidades de mutacién, cruza y el tamafio de la poblacion, asi como las de
Schaffer, Srivas y Patnaik, Davis que realizaron investigaciones acerca de AG’s,
en los que se auto-adaptan los parametros con el tiempo y el comportamiento de
la poblacién, Holland, Back con mutaciones variables (Coello, 2004).

En este trabajo se hace un analisis para encontrar la combinacion entre las
diferentes variables que conforman los AG’s, con el fin de obtener el mejor
desempefio para la resolucién del problema de planeacién de rutas. Se utilizaron
tres métodos conocidos; el método de seleccion Ruleta (Roulette Wheel) el
método de seleccion estocastico universal y el método de seleccion Ranking,
descritas en el capitulo anterior.

Para medir el grado de eficiencia de un algoritmo genético es necesario realizar
varios experimentos bajo las mismas condiciones para observar su
comportamiento al paso de varias generaciones. Al correr el algoritmo cambiamos
la probabilidad de mutacién y la probabilidad de cruza. En la Tabla 4.1 se
muestran las probabilidades de mutacion, cruza y tamafio de poblaciones
utilizadas, con estos valores se realizan todas las combinaciones posibles para
observar el comportamiento del algoritmo genético. Para cada combinacién de
estos valores se corrio el programa 20 veces y se observé el comportamiento del
programa, dejando 1,000 generaciones por corrida. En los algoritmos genéticos,
como en cualquier técnica de optimizacion, es importante llegar a una buena
respuesta en un nimero pequefo de iteraciones.

Para observar el comportamiento del algoritmo genético, se calcularon las medias
de la evaluacién de todos los individuos, asi como las medias de los mejores
individuos en cada ciclo, durante varios experimentos, para describir el
comportamiento del algoritmo.

Tamafo de % de
. L, %de cruza
poblacion mutacion
50 0.001 0.85
100 0.01 0.9
150 0.1 0.95
200 0.2 1

Tabla 4.1 Probabilidades de mutacion, cruza y tamafio de poblacion.

Los algoritmos genéticos, como ya se menciond antes, son métodos de busqueda
y optimizacion de problemas, y su campo de aplicacibn es muy amplio, en este
experimento se evalud el AG con la funcién Rosenbrock

() = 3100(x,, - X2)? + (1- X,)° (42)

b=l
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Donde:
e {Xilxel -5.12<x>5.12}

(1P }}

En la funcién de Rosenbrock se tiene un solo punto 6ptimo de dimensiones “n”, es
decir en x=(1,1,......... 1) Y resulta muy dificil de encontrar, Figura (4.1) y ecuacion
4.2

Fesanbrock's function

T

N

Figura 4.1.- Funcién de Rosenbrock’

Resultados

Las poblaciones con el método de seleccion de ruleta y estocéstico universal
tienen un comportamiento pobre, al no converger hacia el éptimo y presentan un
comportamiento poco estable, como se observa la Figura 4.2. La asignacion de la
probabilidad de seleccion de acuerdo con el desempefio (fithess) de cada
individuo, provoca una peérdida de la diversidad, al encontrar individuos con una
fortaleza muy grande y estancandose en oOptimos locales. Una solucion a este
problema consistiria en aumentar la probabilidad de mutacién. Este operador
permite la introduccion de nuevo material cromosémico en la poblacion, tal y como
sucede con sus equivalentes biolégicos; sin embargo, una probabilidad de

! German Aerospace Center, Enero 2004
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mutacibn muy alta provoca que el algoritmo genético se convierta en una
basqueda aleatoria.

1 A

oo E!IL 4 1l '1

D.Bxi-?i ] : I*?g i |

0.88 g

0.86

0.54 - Fuleta

oezt ¢ TTTTTT Estocastico Universal
0.5

| | | | | | | | | |
1 100 200 300 400 500 wOO 700 500 500 1000

Figura 4.2 Comportamiento del algoritmo genético al utilizar los métodos de Ruleta y estocastico
universal

Para disminuir el problema de la asignaciéon de probabilidades de seleccion con
base en la fortaleza, se utilizé el Ranking. Este método clasifica a la poblacién
segun una posiciéon jerarquizada, dependiendo de la aptitud del individuo,
asignando un valor a los individuos de mayor a menor grado y aumentando la
competencia entre mismos, conservando una mayor diversidad entre la poblacion.
El aumentar la competencia entre los individuos de la poblacién permite que éstos,
que contienen informacion valiosa, se conserven a través de las generaciones y
mejoren el desempefio. Este método converge hacia el resultado 6ptimo de una
manera mas ordenada (Figura 4.3). Para este experimento se utilizd el ranking
para asignar las probabilidades de seleccién y después se utilizaron los métodos
de la ruleta y estocéstico universal para seleccionar a los individuos

En la Figura 4.3 se muestran los resultados obtenidos del algoritmo genético de
los métodos de seleccion estocastico universal y ruleta, en combinacion con
ranking, la combinacién que obtuvo mejor comportamiento, convergiendo con el
valor 6ptimo en un numero menor de generaciones fue Ranking-estocastico
universal en comparacion con los obtenidos con Ranking - ruleta
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' l H
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Figura 4.3.- Comparativa entre Ranking con estocastico Universal y Ranking con Ruleta

Las probabilidades de cruza de 0.85 a 0.95, en combinacion con las
probabilidades de mutacién de 0.1 y 0.2, muestran una excelente convergencia
hacia el valor 6ptimo como se observa en la Figura 4.4a. y se obtienen pobres
resultados cuando la probabilidad de mutacion es baja (0.001 y 0.01) Figura 4.4b.

Ranking-estocastico Universal Ranking-Estacastico Universal

I —— —r — T — T —— T — T ——— —
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e
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Generacion

Figur4.4 a) Ranking - estocastico Universal con probabilidad de mutacion de 0.1, b) Ranking —
Estocéstico Universal, fijando la probabilidad de mutacién en 0.001

El nimero de generaciones que son utilizadas para llegar al 6éptimo depende de
muchos factores, uno de los factores importantes es el tamafio de la poblacion, el
tener poblaciones grandes ayuda a mejorar la convergencia hacia el 6ptimo en un
namero menor de generaciones. En la Figura 4.5 se ve el resultado del algoritmo
genético con una poblaciéon de 200 individuos, mejorando el desempefio con
respecto a los algoritmos con poblaciones mas pequefias.
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Ranking - Estocéktico Universal

0.95
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Figura 4.5. Ranking — Estocastico Universal con poblaciones de 200 individuos, las poblaciones
grandes mejoran la eficiencia del algoritmo genético.

Como se ha observado en este estudio, podemos concluir que el uso del método
Ranking en combinacion con el estocéastico universal produce una convergencia
mas rapida hacia el optimo. Y la combinacién que obtuvo un mejor desempefio
para la optimizacion de la funcion, y la cual sera utilizada para la planeacion de
rutas libres de obstaculos, fue la que tiene un tamafio de poblacibn = 200
probabilidades de mutacién = 0.10 y probabilidades de cruza = 0.90, como se
observa en la Figura 4.5.

Se ha demostrado con investigaciones anteriores (Coello, 2004), (Solano et al
1993) que la modificacion de los parametros que componen el algoritmo genético
modifica el comportamiento, haciéndolo mas o menos eficiente. Es por esto que
esta area ha sido estudiada con anterioridad por su importancia en la generacion
de buenos resultados, en un nimero pequefio de generaciones, por lo que es
importante seguir estudiando el comportamiento y los efectos que genera en las
poblaciones.

En las siguientes Tablas se observan algunos de los resultados obtenidos en este
trabajo, cada columna representa una corrida con las probabilidades de mutacién
y de cruza que se muestran en la parte inferior de la Tabla, donde la utilizacion del
Ranking mejora sustancialmente la optimizacion de la funcion.
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eneracio Resultados de la combinacién Ranking-estocastico

980 2178.4 2633.5 1551.0 5171.8 2821.9 1699.8 2963.1 5489.5 11313 1671.4  1284.5 2864.3
981 2178.4 2633.5 1551.0 5171.8 2821.9 1699.8 2963.1 5490.0 11313 1671.4  1284.5 2864.3
982 2178.4 2633.5 1551.0 5171.8 2821.9 1699.8 2963.1 5490.0 11313 16715 1284.5 2864.3
983 2178.4 2247.9 1551.0 4915.1 2821.9 1698.3 2963.1 5490.0 11313 16715 1284.5 2864.3
984 2178.4 2247.9 1551.0 4915.1 2822.2 1698.3 2963.1 5490.0 11313 16715 1284.5 2864.3
985 2178.4 2247.9 1551.0 4915.1 2822.2 1698.3 2963.1 5489.8 11313 16715 1284.5 2864.3
986 2178.4 2259.6 15447 4874.3 2822.2 1698.3 2963.1 5489.8 11313 1671.4  1284.5 2864.3
987 2178.4 2259.6 15447 48743 2822.2 1698.3 2963.1 5489.8 11313 1671.4 12845 2864.3
988 2178.4 2259.6 15447 48743 2822.2 1698.3 2963.1 5489.8 11313 1671.4 12845 2864.3
989 2178.4 2305.3 15447 48743 2822.2 1698.3 2963.1 5489.8 11313 1671.4  1284.5 2864.3
990 2178.4 2305.3 15447 4874.3 2821.9 1698.3 2963.1 5489.8 11313 16715 1284.5 2864.3
991 2178.4 2305.3 15447 4874.3 2821.9 1698.3 2963.1 5489.8 11313 16715 1284.5 2864.3
992 2178.4 2305.3 15447  4860.7 2821.9 1698.3 2963.1 5489.8 11314 16715 1284.1 2864.3
993 2178.4 2305.3 15447  4860.7 2821.9 1698.3 2963.1 5489.8 11314 16715 1284.5 2864.3
994 2178.4 2305.3 15447  4860.7 2821.9 1698.3 2963.1 5489.8 11315 16715 1284.5 2864.3
995 2178.4 2305.3 15447 4789.6 2821.9 1698.5 2963.1 5489.8 11314 16715 1284.1 2864.3
996 2178.4 2305.3 15447 4789.6 2822.2 1698.5 2963.1 5489.8 11314 16715 1284.1 2864.3
997 2178.4 2305.3 15427 4789.6 2822.2 1698.0 2963.1 5489.8 11314 16714 1284.1 2864.3
998 2178.4 2305.3 15427 4789.6 2822.2 1698.3 2963.1 5489.8 11314 16714 1284.1 2864.3
999 2178.4 2305.3 15427 4789.6 2822.2 1698.3 2963.1 5489.8 11314 16714 1284.1 2864.3
1,000 2178.4 2238.3 15427 4830.4 2822.2 1698.3 2963.1 5489.8 11314 16714 1284.1 2864.3
Prob Muta 0.001 0.001 0.001 0.01 0.01 0.01 0.01 0.1 0.1 0.1 0.1 0.2
Prob Cruza 0.90 0.95 1.00 0.85 0.90 0.95 1.00 0.85 0.90 0.95 1.00 0.85

Tabla 4.2 Resultados de las ultimas 20 generaciones, utilizando el ranking -estocastico universal con las probabilidades de mutaciéon y cruza
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Resultados de la combinacién Ranking ruleta

980 |2,75E+17 1,08E+15 5,15E+16 3,89E+16  1617.6 3,10E+095589.2 10057 2821.5 1277.8 22214 3014.8
981 |2,74E+17 6,08E+16 5,15E+16 3,89E+16  1617.6 3,10E+095589.2 9901 28215 1277.8 22195 3014.8
982 |2,74E+17 6,08E+16 5,15E+16 3,89E+16  1617.6 3,09E+095589.2 10051 2815.2 1281.2 22195 3014.8
983 |2,74E+17 6,08E+16 5,15E+16 3,89E+16  1617.6 3,08E+095259.9 10051 2815 1254.4 22195 3014.8
984 |2,74E+17 5,32E+16 5,15E+16 3,89E+16  1611.9 3,09E+095265.1 10057 2617.5 1254.4 22195 3014.8
985 |2,74E+17 6,08E+16 5,15E+15 3,89E+16  1617.8 3,09E+095565.8 10057 2815 1277.5 22185 3015.5
986 |2,74E+17 6,08E+16 5,15E+15 3,89E+16  1617.8 3,09E+095642.4 10057 2815 1255.6 22185 3068.9
987 |2,74E+17 1,08E+16 5,13E+16 3,89E+16  1617.8 3,09E+095642.4 10057 2653.6 1277.5 22200 3068.9
988 |2,74E+17 8,27E+15 5,15E+15 3,80E+16  1607.8 3,09E+095518.3 10057 2629.5 1261 21583 3068.9
989 |2,75E+17 1,06E+16 5,15E+15 3,80E+16  1591.8 3,09E+095312.7 10057 2611.8 1219.6 21583 3067.8
990 |2,75E+17 1,06E+16 5,15E+15 3,89E+16  1599.1 3,09E+085312.7 10057 2618.4 1219.6 21583 3067.8
991 |1,93E+17 1,06E+16 5,15E+15 3,89E+16  1617.8 3,09E+085380.9 10044 2618.4 1219.6 22070 3067.8
992 |1,93E+17 6,50E+14 5,15E+15 3,89E+16  1612.2 3,09E+095380.9 10050 2619.7 1223.1 22069  3,06E+03
993 |1,93E+17 6,50E+14 5,15E+15 3,89E+16  1617.8 3,07E+095380.9 10057 2617.8 1074.8 22070 3033.6
994 |1,93E+17 1,08E+16 4,97E+16 3,89E+16  1615.3 3,07E+095380.99998.9 2660.9 1223.1 21565 2956.6
995 [1,93E+17 4.25e+012 4,97E+16 3,89E+16  1615.3 3,07E+095380.9 10028 2661.2 1223.1 21515 2791.1
996 [1,93E+17 4.25e+012 2,22E+15 3,89E+16  1608.9 3,07E+095265.1 10028 2661.3 1218.6 21547 2791.1
997 [1,93E+17 4.25e+012 2,22E+15 3,89E+16  1590.1 3,10E+095265.1 10028 2619.7 1215.9 21547 2791.1
998 |1,93E+17 4.25e+012 4,80E+16 3,89E+16  1590.1 3,10E+095265.1 10028 2654.7 1218.5 21547  2,84E+03
999 |1,93E+17 3,99E+16 4,80E+16 3,88E+16  1599.1 3,10E+095265.1 10024 2654.7 1218.7 21551  2,84E+03
1,000 |1,93E+17 4.25e+012 4,80E+16 3,88E+16  1599.1 3,09E+095265.9 10024 2654.7 1218.7 21551  2,84E+03
Prob Muta 0.001 0.001 0.001 0.01 0.01 0.01 0.01 0.1 0.1 0.1 0.1 0.2
Prob Cruza 0.9 0.95 1 0.85 0.9 0.95 1 0.85 0.9 0.95 1 0.85

Tabla 4.3 Resultados de las Ultimas 20 generaciones, utilizando Ranking - ruleta con las probabilidades de mutacion y cruza
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Resultados Ruleta

980 7,00E+19 4,29E+19  4.72e+015 1,09E+201,03E+191,31E+18 7,52E+18 2,38E+18 6,69E+18 2,93E+18 6,31E+17 1,21E+18
981 7,00E+19 4,29E+19  4.72e+015 1,09E+201,07E+19 1,34E+18 5,98E+18 2,36E+18 6,34E+18 2,93E+18 6,39E+18 1,22E+18
982 7,00E+19 4.29e+015  3,73E+18 1,09E+201,12E+19 1,22E+18 7,52E+18 2,35E+18 6,33E+18 2,83E+18 7,03E+18 1,22E+18
983 6,99E+19 4,29E+19 3,73E+18 1,09E+20 1,16E+19 1,22E+18 5,97E+18 2,38E+18 6,69E+17 2,84E+18 7,99E+18 1,24E+17
984 7,00E+18 4,29E+19 3,73E+18 1,09E+201,16E+19 1,11E+18 2,27E+18 2,38E+18 7,99E+18 2,90E+18 7.19e+014 1,24E+18
985 7,00E+18 4,28E+19 3,73E+19 1,09E+20 1,16E+19 2,45E+18 5,88E+18 1,19E+18 6,89E+18 2,90E+18 4,79E+18 1,22E+18
986 6,98E+19 3,88E+19 3,73E+19 1,09E+20 2,06E+19 2,42E+18 5,88E+18 1,19E+18 7,62E+18 2,84E+18 3,17E+18 1,24E+18
987 7,19E+19 4,28E+19 4,04E+18 1,09E+20 1,39E+19 2,45E+18 6,75E+18 1,19E+19 7,88E+18 2,86E+18 9,62E+18 8,33E+17
988 7,18E+19 4,28E+19 1,44E+18 1,09E+207,21E+17 2,45E+18 6,54E+18 1,59E+19 1,32E+19 2,75E+18 1,05E+19 9,51E+16
989 7,18E+19 4,28E+19 1,44E+18 1,09E+20 1,34E+19 2,45E+18 6,60E+17 1,10E+19 1,26E+19 2,76E+18 5,43E+18 9,49E+17
990 7,18E+19 4,25E+18 4,23E+18 9,47E+19 4,23E+18 2,45E+18 6,75E+18 1,10E+19 1,55E+18 2,86E+18 5,43E+18 9,47E+17
991 6,63E+19 4,25E+18 4,23E+18 9,47E+19 3,96E+18 1,13E+18 4,94E+17 1,10E+19 1,51E+19 1,02E+18 5,43E+18 9,47E+17
992 6,83E+18 4,25E+19 1,41E+19 9,46E+191,59E+191,13E+18 2,34E+18 1,10E+19 1,44E+19 9,11E+17 6,43E+18 9,49E+17
993 7,00E+19 4,25E+19 1,41E+19 9,67E+191,56E+19 1,09E+18 2,34E+18 1,58E+19 1,06E+19 9,12E+17 1,05E+19 9,53E+17
994 7,00E+19 4,25E+19 1,35E+19 9,67E+192,22E+191,07E+18 2,35E+18 1,58E+19 1,03E+19 9,12E+17 1,05E+18 9,53E+17
995 7,22E+19 4,29E+19 1,41E+19 9,67E+192,22E+191,07E+18 1,71E+18 3,47E+19 1,01E+19 9,12E+17 1,10E+19 3,55E+18
996 7,22E+18 4,29E+19 1,41E+19 1,07E+201,46E+19 2,54E+18 1,66E+18 3,43E+18 1,03E+19 2,52E+18 7,09E+18 3,55E+18
997 7,21E+19 4,29E+19 1,41E+19 1,08E+201,77E+19 3,64E+18 1,66E+18 3,20E+19 1,03E+19 2,52E+18 6,45E+18 3,55E+18
998 7,21E+19 4,29E+19 1,41E+19 1,08E+202,37E+19 3,64E+18 1,66E+18 2,65E+19 1,04E+19 2,52E+18 6,51E+18 3,44E+18
999 6,59E+19 4,17E+19 1,41E+19 1,08E+202,75E+19 2,34E+18 1,59E+18 3,04E+19 1,04E+19 2,52E+18 5,25E+18 5,70E+18
1,000 7,18E+19 4,29E+18 8,43E+17 1,08E+20 1,49E+19 2,34E+18 1,65E+18 3,08E+19 1,25E+18 7,33E+16 4,56E+18 7,44E+18
Prob Muta 0.001 0.001 0.001 0.01 0.01 0.01 0.01 0.1 0.1 0.1 0.1 0.2
Prob Cruza 0.9 0.95 1 0.85 0.9 0.95 1 0.85 0.9 0.95 1 0.85

Tabla 4.4 Resultados de las Ultimas 20 generaciones, utilizando la ruleta con las probabilidades de mutacién y cruza
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eneracio Resultados estocastico universal
980 6,99E+19 4,22E+19 1,35E+19 9,18E+18 8,96E+18 7,86E+17 7,36E+18 3,05E+17 5,14E+18 4,29E+16 6,24E+18 1,05E+17
981 6,98E+19 4,22E+19 1,35E+19 9,18E+18 1,01E+19 8.12e+013 5,83E+18 2,88E+17 5,14E+18 4,29E+16 6,32E+18 1,05E+18
982 6,99E+19 4,22E+18 3,61E+18 9,18E+19 1,00E+19 8,12E+17 7,38E+18 2,82E+17 5,14E+18 3,35E+17 6,95E+17 1,05E+17
983 6,98E+19 4,22E+18 3.57e+014 9,18E+19 1,03E+19 8,12E+17 5,83E+18 3,07E+17 5,14E+18 3,49E+17 7,91E+18 1,07E+18
984 6,98E+19 4,22E+18 3,61E+18 9,18E+19 1,03E+19 8,12E+17 2,28E+18 3,07E+17 6,44E+17 4,06E+17 7,12E+18 1,07E+18
985 6,98E+19 4,22E+19 3,61E+18 9,18E+19 1,03E+19 2,15E+18 5,90E+18 3,26E+16 6,46E+17 3,88E+17 4,72E+18 1,05E+18
986 6,98E+19 3,82E+19 3,61E+18 9,18E+19 1,03E+19 2,11E+18 5,89E+18 3,26E+17 6,19E+18 3,36E+17 3,10E+18 1,08E+18
987 7,17E+19 4,21E+19 3,61E+18 9,18E+19 9,72E+18 2,15E+18 6,77E+18 3,06E+17 6,46E+18 3,37E+17 9,55E+18 6,73E+17
988 7,16E+19 4,21E+19 1,01E+18 9,18E+19 3,07E+18 2,15E+18 6,55E+18 4,30E+18 1,17E+19 3,49E+17 1,04E+19 7,91E+17
989 7,16E+19 4,21E+19 1,01E+18 9,18E+19 3.15e+014 2,15E+18 6,61E+18 4,30E+18 1,17E+19 3,56E+17 5,36E+18 7,89E+16
990 7,16E+19 4,18E+19 3,79E+18 9,18E+19 3,68E+18 2,15E+18 6,61E+18 4,30E+18 1,46E+19 3,56E+17 5,36E+18 7,89E+17
991 6,62E+19 4,18E+19 3,79E+18 9,18E+19 3,41E+18 8,30E+17 4,82E+18 4,30E+18 1,41E+19 3,55E+17 5,36E+18 7,89E+17
992 6,81E+19 4,18E+19 1,37E+19 9,17E+19 3,41E+18 8,30E+17 2,22E+17 4,30E+18 1,35E+19 2,41E+17 6,40E+18 7,89E+17
993 6,98E+18 4,18E+19 1,37E+19 7,98E+19 3,08E+18 7,93E+17 2,22E+17 4,20E+18 9,70E+18 2,42E+17 1,04E+19 7,93E+17
994 6,98E+18 4,18E+19 1,31E+19 7,98E+19 9,73E+18 7,75E+17 2,23E+18 4,20E+18 9,36E+18 2,42E+17 1,04E+19 7,94E+17
995 7,20E+19 4,22E+19 1,37E+19 7,98E+19 9,73E+18 7,75E+17 157E+18 2,31E+19 9,35E+18 2,42E+17 1,09E+19 7,97E+17
996 7,20E+19 4,22E+19 1,37E+19 9,02E+19 2,13E+18 2,24E+18 1,51E+18 2,27E+19 9,38E+18 1,19E+16 7,00E+18 7,97E+17
997 7,20E+19 4,22E+19 1,37E+19 9,09E+19 2,13E+18 3,46E+18 1,51E+18 2,27E+19 9,40E+18 1,18E+17 6,37E+18 7,97E+17
998 7,20E+19 4,22E+19 1,37E+19 9,09E+19 8,09E+18 3,46E+18 1,51E+18 2.43e+015 9,44E+18 1,18E+17 6,43E+18 7,02E+17
999 6,58E+19 4,10E+19 1,37E+19 9,09E+19 8,09E+18 2,15E+18 1,45E+18 2.43e+015 9,44E+18 1,18E+17 5,17E+18 7,97E+17
1,000 7,16E+19 4,22E+19 7,99E+18 9,09E+19 8,09E+18 2,15E+18 1,50E+18 246E+19 1,14E+19 1,18E+17 4,47TE+18 6,43E+17
Prob Muta 0.001 0.001 0.001 0.01 0.01 0.01 0.01 0.1 0.1 0.1 0.1 0.2
Prob Cruza 0.9 0.95 1 0.85 0.9 0.95 1 0.85 0.9 0.95 1 0.85

Tabla 4.5 Resultados de las ultimas 20 generaciones, utilizando el estocastico universal con las probabilidades de mutacién y cruza




RESULTADOSY ANALISISDEL PROBLEMA

CAPITULO 5. RESULTADOS Y ANALISIS DEL PROBLEMA

Al realizar el algoritmo para generar rutas libres de obstaculos, se pensé en
obtener rutas completas y muy flexibles que pudieran realizar la busqueda en el
espacio de configuracion, partiendo de la idea de que una ruta es la sucesion de
segmentos de recta o pasos intermedios. A partir de esta idea se construyo el
algoritmo siguiente:

Primer método

La solucion que se propone es encontrar el nimero de rectas o segmentos de
recta que, sin pasar por los obstaculos, generen la ruta mas corta. Para realizar un
planteamiento formal se requiere de las siguientes definiciones:

Segmento de recta.

Definicion 1: El segmento de recta t de extremos Ay B es el conjunto de puntos
{t(B- A+ A|0<t<T} (5.1)

Los puntos Ay B son los extremos del segmento y corresponden al intervalo [0,1]
donde t=0 y t=1, respectivamente.

t es un numero real positivo.

Para formar los segmentos de recta que conforman la ruta, necesitamos dos
puntos, estos puntos corresponden a los extremos del segmento de recta, para lo
cual, el espacio de configuracion quedo dividido en N x M, donde la N corresponde
al eje de las X, la M corresponde al eje de las Y, donde cada coordenada (X, Y)
corresponde a un posible punto o extremo de recta.

Ahora se puede definir la trayectoria de N segmentos:
{tt(B-A)+AU{t,(C-B)+B}U...{{t,(D-C)+C} (5.2)
Es decir,
{t.(Bi— (X% +y))+ (% + V)

{t,(B,-B))+B,
{t;(B,-B,))+B,

{ts((Xs +Y¢)—B,1)) + B,
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La funcion objetivo se puede formular como:
FOO = (X, = X))+ (Y, V)2 e 5.3

* A esta funcidn objetivo se le agrego la funcién de penalizacién que esta descrita
en el capitulo anterior.

Como se ve en la Figura 5.1 se generan “n” puntos intermedios que conforman la
ruta completa, midiendo la distancia del punto inicial al siguiente punto generado al
azar, asi sucesivamente hasta el punto objetivo.

Q)

P

0
@

Figura 5.1 Representacion de la generacién de rutas con ‘n’ puntos intermedios.

A partir de estas formulas se trabajé en un espacio de configuracién con un
obstaculo en forma de T debido a las dificultades que presenta este tipo de
obstaculo, e implementando esto en el algoritmo genético, se generd una ruta
como se muestra en la Figura 5.2. Esta ruta se conformo por tres segmentos de
recta, con lo cual se obtuvo una distancia de 179.2715, lograndose una buena
aproximacion, pero no la 6ptima.

350 —
—
o
300+ /
250+
T
200+
180
100+
50+
D 1 1 1 1 ]
a0 100 150 200 250 300

Figura 5.2 Resultado del primer método con 3 segmentos de recta.
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En el ejemplo de la Figura 5.3, se conform6 una ruta con seis segmentos y se
observé que la distancia entre el punto inicial y final es mayor que la anterior. En
este ejemplo la distancia fue de 256.5552, al aumentar el nimero de rectas que
conforman la ruta completa, la blisqueda se vuelve mas compleja y se obtienen
varias soluciones posibles para un mismo problema, sin llegar a un éptimo.

400 -

e
380+ ~ N
;mor
i
250+ e
T
e
200+
150
100}
50+
D 1 1 1 1 1
] 100 150 200 250 300

Figura 5.3 Utilizacion de la primer método con 6 segmentos de recta

Al utilizar un algoritmo genético sencillo e implementarle la funcion objetivo arriba
expuesta, se observd que al hacer la cruza de los individuos se podria perder
material genético, y se decidio, para obtener mejores rutas con un mayor numero
de segmentos de recta, modificar la forma de cruzar para que solo se cortaran
segmentos de recta completos, Figura 5.4.

Figura 5.4. Cada segmento esta representado por un vector, y cada segmento, a su vez, puede ser
cortado y pegado para formar una nueva ruta.
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El resultado fue similar al observado anteriormente, concluyéndose que la forma
en que se planted el problema resulta de un alto grado de complejidad, y que se
pueden encontrar un nimero muy alto de soluciones para un mismo problema, lo
que hace muy dificil la busqueda, Figura 5.5 .
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Figura 5.5. Algoritmo modificando la cruza con seis segmentos de recta.

Segundo método.

Otra alternativa que se desarroll6 para la planeacion de trayectorias libres de
obstaculos con algoritmos genéticos fue la siguiente;

Este método se origina en una posicion inicial | (x, y), el cual se considera como
centro de un circulo de radio “r’. La busqueda se hace a lo largo de la
circunferencia, buscando la coordenada mas cercana al punto de llegada f(x,y). Al
terminar la busqueda de este punto el radio se incrementa en r, para hacer la
busqueda del punto mas cercano en la siguiente circunferencia, esta operacion se
repite hasta llegar el punto final f(x,y).

El primer método queda como sigue:

d =/(x, —(rcosd + %)) +(y, - (rsenf +y,))* ... (5.4)

Xg, Yg  Posicion final
Xi, Yi Posicion inicial

R Es igual al radio de la circunferencia o la distancia de la
posicion inicial al circulo bajo consideracion
0 Angulo definido por las X-axis y la posicion bajo consideracion
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* A esta funcidn objetivo se le agreg6 la funcién de penalizacién que esta descrita
en el capitulo anterior, la cual consiste en sumar un valor muy grande a todas
aquellas rutas que cruzan por algun obstaculo (rutas no factibles).

Utilizando para esto la siguiente funciéon (Michalewicz, 1996):

Evalye =Eval(p) + Q(P):.......... (4.2)

Donde:
e Q(P) penalizacion para los individuos (p) no factibles.
e EvalNF evaluacién de los individuos no factibles
e Eval(p) avaluacion del individuo

En la Figura 5.6 se muestra como se construye la ruta libre de obstaculos,
generando circunferencias y en cada circunferencia se busca el punto mas
cercano al punto objetivo

Z50

Z0G

150G

LLHH

i+

e | |

- —_—_——-—-— e = -_———_p -

1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
-GG 1 1 1 1
PR IHH -1 [H] S jLHH 156G Z

Figura 5.6 Construccion del algoritmo, utilizando el segundo método, con la ayuda de circulos.

Al generar rutas con el segundo método se obtienen rutas mas cortas que con el
método anterior. En la Figura 5.7, el robot se encuentra con dos obstaculos en
forma de circulos. Los circulos son representados como lineas horizontales de
penalizacion que corresponden al espacio discreto en el que se puede mover el
robot obteniendo una ruta cercana al 6ptimo.
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Figura 5.7 Resultado utilizando el segundo método.

El algoritmo se corrio 20 veces, midiendo la distancia recorrida en cada uno de los
intentos, para corroborar la mejora en las rutas generadas se obtuvo la distancia

promedio de 1,372.944

El algoritmo genera muy buenas rutas al encontrarse obstaculos dificiles de
evadir, como lo es el obstaculo en forma de T, que resulta dificil de librar, ya que el
robot al toparse con el obstaculo tiene que regresar para buscar otro camino,
como se muestra en la Figura 5.8
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180
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Obstaculo en forma de T

Figura 5.8, Segundo método con un obstaculo en forma de T.
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Con este método se obtuvieron mejores resultados comparados con el método
anterior obteniendo rutas mas cortas, garantizando que en este punto de llegada
en particular lograra dar la vuelta y construir una ruta libre de obstaculos cercana
al optimo, otra de las ventajas que presenta este algoritmo es el numero de
operaciones que realiza con respecto al anterior. Esto resulta significativamente
menor, sobre todo cuando la cantidad de segmentos con que se divide la ruta en
el método anterior aumenta.

Como se vera mas adelante esta forma generar las rutas tiene algunos problemas
al tratar de construir rutas si el punto de llegada esta del lado opuesto de donde
inicia.

Se hizo una segunda aproximacion, tomando la funcion objetivo anterior se sumo
la distancia del punto donde se encuentra el robot y la distancia de la
circunferencia hacia el punto objetivo, logrando mejorar las distancias (Solano et al
1993).

Para este caso la funcion objetivo en términos del algoritmo genético es la
siguiente:

d="/(x, —(r cost+ %)) + (¥, — (rsed + y,))? +./(Xye, — (1 COSH+X))* + (Yo, — (rs0+ y,))* ---(5.5)

Donde :
Xg Yg Posicion final
Xi, Yi Posicion inicial
r Es igual al radio de la circunferencia o la distancia de
la posicion inicial al circulo bajo consideracion
0 Angulo definido por las X-axis y la posicion bajo

consideracion

Xorev Y Yprev  Define la posicion previa.

Con la segunda aproximacion, en el segundo método se mide la distancia mas
cercana al punto objetivo y la distancia del punto donde esta ubicado y el punto
objetivo. En la Figura 5.9, se muestra que con esta segunda aproximacion se
obtiene una mejora sustancial con respecto a la anterior.

61



RESULTADOSY ANALISISDEL PROBLEMA

220

200

180

160

140

120
18- --------1--- e - ene oo

80 -

B0 i i i i
40 B0 g0 100 120 140

Figura 5.9 Segundo método utilizando la segunda aproximacion

Las distancias recorridas por el robot son menores que con la primera
aproximacion, con esta funcion objetivo la distancia promedio fue 1,321.340

En las Figuras 5.9, 5.10, se observa que entre cada una de las rutas generadas
existen pequefas diferencias, esto se debe a que el algoritmo genético no tiene
ningun otro criterio que conserve a los mejores individuos de cada generacion,
como puede ser el elitismo', lo que provoca que no siempre se alcance la ruta
Optima, esto se corrige al aumentar el numero de generaciones del algoritmo
genético.

! Elitismo, conserva alos mejores individuos de cada generacion en |os a goritmos genéticos.
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Figura 5.10, ruta generada con el segundo método con la segunda aproximacién con obstaculos en
forma de circulos.

Al igual que en el primer método el algoritmo se puso con un obstaculo en forma
de T, este obstaculo resulta particularmente dificil, ya que el robot solo tiene una
salida posible y tiene que rodear todo el obstaculo para encontrar la ruta hacia al
punto objetivo, como se observa en la Figura 5.11.
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Figura 5.11, ruta generada a partir del segundo método con la segunda aproximacion con un
obstéculo en forma de T.
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La diferencia entre la primera y la segunda aproximacion, como ya fue expuesto
anteriormente, es que en la primera aproximacién no se considera la distancia
entre el punto donde esta el robot al inicio de la ruta y el punto objetivo, Figura
(5.12 A); en la segunda se mide la distancia entre el robot y la circunferencia mas
cercana al punto objetivo (5.12 B). Esta diferencia hace que el robot tome una ruta
mas corta (Figura 5.12), recorriendo una distancia de 158.0081 (primera
aproximacion) y de 101.6739 (segunda aproximacion), por lo que el robot recorre
56.3342 menos.

Figura 5.12 A) Ruta generada con el segundo método, B) Ruta generada con el segundo método y
la segunda aproximacion.

Por lo que, la segunda aproximacion se puede considerar como la mas adecuada
para alcanzar el punto objetivo. En esta aproximacion, las circunferencias son
generadas en una posicion inicial | (x, y) con un radio “r",; con un incremento en “r’
cada vez que encuentra un punto mas cercano al objetivo f(x,y), hasta que la
distancia “r’ es igual a la distancia lineal entre I(x, y) y f(x,y). En el caso de poder
evadir el obstaculo antes de la distancia I(x, y) - f(x,y) el algoritmo no puede
encontrar la solucién o ruta, Figura 5.13.

Figura 5.13. El robot se queda varado al llegar a la Ultima circunferencia generada.
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Para solucionar dicho problema, se incrementé “r’ tantas veces como el robot
necesite para evadir el obstaculo, ampliando el rango de busqueda del robot,
como se observa en la Figura 5.14. Donde el algoritmo se ve provisto de méas
puntos (circunferencia) para encontrar la ruta optima.

Figura 5.14 ruta generada al aumentar el numero de circunferencias sobre un obstaculo en forma
deT.
En la Figura 5.15, se muestra la ruta encontrada por el algoritmo omitiendo la
representacion de los circulos de iteracion generados en la busqueda del punto
objetivo. Cabe sefalar que el algoritmo, al utilizar incrementos de “r’, no detecta
los obstaculos presentes en las rutas fijadas para los primeros célculos, esto es
que la vision del robot es corta, por lo que da la apariencia de no encontrar la ruta,
solo hasta que “r’ es suficientemente grande encuentra la salida y por ende la ruta.

5.15 Ruta generada con un obstaculo en forma de T.
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De esta forma es posible encontrar la ruta 6ptima para librar obstaculos complejos
distintos, mediante el algoritmo propuesto (ruta 2 modificada), como el mostrado
en la Figura 5.16, donde el robot solo tiene una salida y rodea los obstaculos hasta
encontrar la ruta que lo llevara al objetivo deseado, igual que lo mencionado
anteriormente, solo hasta que la vision del robot 6 "r” es lo suficientemente grande,
para encontrar la salida.

5.16. Ruta generada cuando el robot se encuentra dentro de un cuadro.
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ANALISIS

Andlisis del primer método

Una ruta esta compuesta por “n” segmentos de recta, cada segmento se conforma
por dos puntos, los cuales representan los extremos del segmento, asi, las rutas
desde el punto inicial hasta el final son constituidas por la unién de cada uno de
los puntos intermedios.

La labor del algoritmo genético sera buscar la combinacién de puntos intermedios
que recorran la menor distancia y libren el o los obstaculos.

La planeacion de rutas a través de este método se torna complejo, debido a que
no existe un conjunto Unico de rectas que de solucién al problema; es decir, al
generar la poblacién inicial, se generan las coordenadas que forman rectas en el
espacio de configuracion, sin embargo, estas coordenadas pueden o no formar
parte de un mismo segmento de recta, generando un problema con mudltiples
soluciones, por el aumento en el nimero de puntos intermedios que conforman la
ruta completa y generando un nimero mayor de soluciones que satisfacen el
problema o bien encuentran el punto objetivo, resultando muy complejo el calculo
de la ruta libre de obstaculos.

Ante problemas complejos como serian los obstaculos en forma de T, este método
no logra encontrar rutas libres de obstaculos (Figura 5.17) y por tanto nunca llega
al punto objetivo, es mas, no parece encontrar puntos légicos que lo lleven en el
sentido correcto.
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Figura 5.17.- El algoritmo no encuentra una ruta éptima.
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Por otro lado, el primer método genera rutas Optimas cuando dentro de la
poblacion inicial existen puntos ubicados dentro del "espacio libre de obstaculos" y
el niumero de rectas que lo conforma es pequefio, ver Figura 5.18.
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Figura 5.18.- El algoritmo logra encontrar una ruta libre de obstaculos.

Andlisis del segundo método.

En la mayoria de los métodos de planeacion de rutas, el espacio de configuracion
es dividido en pequefias partes, de tal forma que el robot puede buscar la ruta
optima dentro del area delimitada, de manera similar a los métodos de
descomposicion de celdas, el método que aqui se propone, divide el espacio en
circunferencias, primero generando una circunferencia de radio “r", a través de la
cual el robot busca el punto mas cercano al punto objetivo, cuando es encontrado,
el radio de la circunferencia se aumenta, generando asi una ruta, esto puede
provocar que no se encuentre el punto objetivo, pero siempre dependeré de la
morfologia del obstéaculo a librar y el punto de partida y el punto final.

Esto se explica dado que el robot no tiene una vision del entorno total que lo
rodea, por lo que Unicamente indaga la ruta mas cercana dentro del area
delimitada por la circunferencia, cuando la circunferencia ("r’) aumenta la vision
del robot también aumenta.

La razon fundamental por la que, en un principio, las circunferencias (vision) son
pequefas, es para que la generacion de rutas sea mas flexible, al no conocerse la
morfologia del sitio se debe sortear con los obstaculos inmediatos antes de poder
buscar el punto objetivo, adaptandose, en forma creciente a ambientes mas
complejos.

En la Figura 5.18 se aprecia, que las trayectorias obtenidas en espacios de
configuracion complejos son cercanas al optimo, y no se tiene como en el caso
anterior una restriccion en el nimero de rectas que lo componen.
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Figura5.18. Ruta generada cuando los puntos de inicio y de llegada estan encerrados en
cuadrados

Con esta funcion objetivo se observa que las rutas son mas préximas al optimo, a diferencia
de la primera funcion propuesta, dando como resultado trayectorias mucho més robustas y
corrigiendo los problemas que se presentaron con e método del J Solano y D.| Jones °.
Ademas se observa que los obstaculos son rodeados obteniendo una trayectoria vélida
Optima.

JSolanoy D.I Jones 19932 Op. cit
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PLANEACION DE RUTAS LIBRES DE OBSTACULOS UTILIZANDO ALGORITMOS GENETICOS

CONCLUSIONES

En el campo de la planeacion de rutas ya existen varias alternativas, pero los
métodos aqui presentados complementan los ya existentes y ofrecen una
alternativa viable para muchas aplicaciones.

La utilizacion de algoritmos genéticos en la planeacion de rutas libres de
obstaculos permite, para el primer método, trayectorias satisfactorias, teniendo
como principal desventaja, que para cada trayectoria valida (si aumentamos el
namero de segmentos de recta que lo componen) el nimero de posibles
soluciones al problema se incrementa sustancialmente, es decir, podria generarse
un gran namero de rectas que a su vez integren un segmento de recta o
trayectoria deseada. No genera rutas Optimas, aunque si factibles.

El problema se vuelve complejo, ya que no existe un conjunto Unico de rectas que
solucione el problema de planeacion de rutas, es decir, al generar la poblacion
inicial, se generan coordenadas que forman rectas, estas coordenadas pueden o
no formar parte de una misma recta, obteniéndose asi un problema con muchas
soluciones, ya que al aumentar el nimero de puntos intermedios que conforman la
ruta, el nimero de posibles soluciones también aumenta, por lo que la busqueda
de la ruta libre de obstaculos resulta compleja.

En resumen, se presentan las ventajas y desventajas de utilizar este método:
Ventajas
1. Buscar entre todas las posibles soluciones en el espacio.
2. Rutas mas flexibles.
3. Rutas 6ptimas con pocos segmentos de recta.
Desventajas:
1. Alaumentar el nimero de segmentos de recta se hace mas ineficiente.
2. Tiempo de ejecucion muy alto.

En el segundo algoritmo se encontré que la funcién objetivo permite obtener
mejores trayectorias que las generadas con el primer método, dividiendo el
espacio en circunferencias y buscando siempre el punto mas cercano al punto
objetivo, esta forma de buscar la ruta 6ptima permite tener una visibn mas amplia
del entorno que lo rodea, por lo tanto bajo ciertas circunstancias el robot parece
dar un rodeo alrededor de los obstaculos antes de encontrar la ruta hacia el punto
objetivo.

Con la funcion objetivo propuesta encuentra trayectorias mas cortas y con las
siguientes caracteristicas:

1. Rutas bien definidas y casi-Optimas

2. Sin restricciones en el numero de rectas o puntos intermedios que
componen la ruta.

3. Menor tiempo de ejecucion
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CONCLUSIONES

La planeacion de rutas libres de obstaculos enfrenta todavia muchos retos de
investigacion, por lo que es importante continuar realizando investigacion para
encontrar algoritmos mas eficientes. Los trabajos futuros podrian consistir en
generar una combinacion de las dos funciones objetivo antes expuestas y
comprobar si es posible obtener mejores rutas. Tomar la segunda funcién objetivo,
y seguir explorando otras formas de busqueda para obtener mejores rutas
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APENDICE A

Conceptos basicos.

El espacio de trabajo - El robot tiende a presentar una geometria fija y limitada. El
espacio de trabajo es el limite de posiciones en espacio que el robot alcanza. Para
un robot cartesiano (como una grda arriba) los espacios de trabajo podrian ser un
cuadrado, sin embargo, para los robots mas sofisticados los espacios podrian ser
de una forma esférica.
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Figura A.1 Construccion del espacio de configuracién para un brazo robot

El grado de Libertad (el gdl).- Cada juntura en el robot introduce un grado de
libertad. Cada gdl pueden ser un deslizador, del tipo rotatorio, u otro de actuador.
Los robots tienen 5 0 6 grados de libertad tipicamente, 3 de los grados de libertad

permiten el posicionamiento en 3D espacio, mientras que en el otro se usan 2 0 3
para la orientacion del efector del extremo. 6 grados de libertad son bastante para
permitir al robot alcanzar todas las posiciones y orientaciones en 3D espacio. 5
gdl requiere una restriccion a 2D espacio, el resto limita las orientaciones.
Normalmente se usan 5 gdl, por ocuparse de herramientas como los soldadores
del arco.
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Tabla A-1

Articulo

Autores

Operadores Genéticos

Método

Otros

Learning for a maze using genetic
algorithm

Suchen su y Kiichi Tsuchiya

/Algoritmo genético propuesto por
Holland

Marcan el camino con cuadros blancos y
negros para determinar donde puede
caminar y donde no.

\Waseda University

Path Generation for mobile robot
Navigation Using genetic algorithm

Daehee Kang Hideki
Hashimoto Fumio Harashima

Fitness tournament

Quad tree method Teoria de grafos

University of Tokyo

A fuzzy potential Approach whit the
cache genetic learning for robot path
planning

Kung Hsiang Chin Hsing Chen
Jiann Der Lee

Potencial fiel

Fuzzy logic

National Cheng Kuang
University

Genetic-based minimum-time
trajectory planning of articulated
manipulators with torque constraints

Kwong K Chan And Ali MS
Zalzala

Un numero finito de puntos entre un
punto a otro, tomando en cuenta la
velocidad.

The Institution of
Electrical Engineer

Collision Avoidance Planning of a
Robot Manipulator by Using Genetic
Algorithm

Norio Baba & Naoyuki Kubota

Divide el espacio en celdas y calcula su
\valor potencial.

Osaka Kyoiku University

Visibility Analysis and Genetic
Algorithms for fast Robot Motion
Planning

Miguel hernando Ernesto
Gambao

Visibility Graph (Graficas de visibilidad)

Universidad Politécnica
de Madrid

A Genetic Algorithm for Robust
Motion Planning

Domingo Gallardo, Otto
Colomina, Francisco Florez,
Ramén Rizo

distancia euclidiana y velocidad lineal y
angular

Universidad de Alicante
Espafia

Multiple Path Planning For A group
of mobile Robot in a 2D environment
using genetic algorithms

R. Remakrishman And S Zein-
Sabatto

Divide el espacio en celdas

Tennessee state
University

Evolutionary Atrtificial potential fields
and third application in real time
robot path planning

Prahlad Vadakkepat, Kay Chen
Tan and Wang Ming-liang

Potential fiel (campos potenciales)

Department of Electrical
Engineering The
National University of
Singapore

Generation Of collision-free paths, A
genetic approach

J Solano and D.| Jones

Distancia Euclidiana y rotacion

Using Genetic algorithms for robot
motion planning

Juan Manuel Ahuactzin, EI-
Ghazali Talbi, Pierre Bessiere,
Emmanuen Mazer

Cinematica Inversa

Institute National
Polytechnique de
Grenoble

A Motion Planning Method for a
Hyper Multi-joint Manipulator using
Genetic Algorithm

T Nishimura, K Sugawara, I.
Yoshihara K Abe

Potential field and Collision-free
sequence generation

Tohoku University
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CODIGO FUENTE

Algoritmo Genético Simple (Goldbert)
rand('seed’, 0)
clear all

cle

X=200;

Y=9;

Z=15;
NumGen=50;
Corin=[130 220];
corfnl=[150 350];
%Corin=[50 80];
%corfnl=[130 190];
Gen=0;
%varia=100;
pmuta=0.1,
pcruza=0.95;
vmin=0;

vmax=1;

bit=Y;
[cxyobst]=malla2;
[r]=radio(Corin,corfnl,Z);
r2=r,

prev=Corin;
ngn=5;

t=0;

t0=clock;

for i=1:Z
if Gen==0
[toc]=pena2(Gen,X,cxyobst,r,prev,Corin,corfnl);
end

prev
if t~=0 & toc~=0

r=r+r2;

Gen=0;
end

prevl(i,:)=prev(:,:)

if toc==1
%Generar una poblacién
[poblacion]= CPoblhiper(X,Y);
A=poblacion;

t=1;
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while NumGen>Gen
%Decodifica el codigo binario
[AN]= decohiper(Y,A,X);

Gen=Gen + 1,

%Funcion Objetivo

%[ANC]=rosenbrock (X,Y,Z,AN);

[ANC]=0bjetivo(X,Z,AN,Corin,corfnl,r,prev)

%Penalizacion

[ANC]=pena(ANC,AN,X,cxyobst,r,prev,Corin);

%calculo de Promedio,vmaxPsel,SumaPsel,Pselect,PromPsel,Sumamed,vmaxmed,media.
[Promedio,vmin]= valoreshiper(ANC);

[mejor]=find(ANC<=vmin);

%PRESION DE SELECCION
%[Pselect]=fortaleza (ANC,Z2);
%Ranking
[Pselect]=ranki(ANC);

%Ruleta
%][B]=ruletahiperXY (Pselect,X,A,Y);
%estocastico

[B]=estocasticohiperXY (Pselect,X,A,Y);

%Cruza

[PCruz,PCor,B,ncruzal= cruzahiperX(X,Y,B,pcruza,bit);

%Mutacion

[A,nmuta]= mutahiperX(X,Y,B,pmuta,bit);
%Graficas
%[ANCmej]=graficas(vmin,Gen,Promedio, cXy,ANC);

[mejor]=find(ANC<=vmin);

if i~=0
hold on

grid

cl=r*cos(AN(mejor(1))*pi/180)+Corin(1,1);
c2=r*sin(AN(mejor(1))*pi/180)+Corin(1,2);

if Gen==NumGen
prev(1,1)=c1;
prev(1,2)=c2;

end
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drawnow
plot (c1,c2,'g*)
plot(Corin(1,1),Corin(1,2),'r*)
plot(prevl(:,1),prev1(:,2),'r*")
end
mejorl(Gen)=AN(mejor(1));
fprintf('%5i %12.5g \n', Gen, vmin)
%end del while
end

else

if Gen==

m3=(corfnl(1,2)-prev(1,2))/(corfni(1,1)-(prev(1,1)));

else

m3=(corfnl(1,2)-Corin(1,2))/(corfnl(1,1)-(Corin(1,1)));

end
cl=r*cos(atan(m3))+Corin(1,1);
c2=r*sin(atan(m3))+Corin(1,2);
prev(1,1)=c1,;
prev(1,2)=c2;
r=r+r2;
end
%Tiempo final
tiempo=etime(clock,t0);
%Salvar .mat
save(char(['pobla’ num2str(i)]))
end
%Decodifica el codigo binario en decimal
function [AN]= decohiper(Y,A,X)
bit=Y;
k=2;
cont=Y;

for i=1:X

for j=1:Y:bit

st = num2str(A(i,j:Y));

bsca = find(st=="1" | st=="0");

b = st(bsca);
AN(i)=(bin2dec(b)*360)/511;
k=k-1,

end

k=2;

cont=Y;

end
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%Genera una poblacion hiperdimencional binaria (1,0)

function [poblacion]= CPoblhiper(X,Y)
poblacion=rand(X,Y)<0.5;

%Funcion Objetivo

function [ANC]=0objetivo(X,Z,AN,Corin,corfnl,r,prev)
dist=0;

%Ordenamiento de las cordenadas XY

for i=1:X

cl=r*cos(AN(i)*pi/180);

c2=r*sin(AN(i)*pi/180);

dist=(sqrt((corfnl(1,1)-(c1+Corin(1,1)))"2+(corfnl(1,2)-(c2+Corin(1,2)))"2))%...

%-+(sqrt((prev(1,1)-(c1+Corin(1,1)))*2+(prev(1,2)-(c2+Corin(1,2)))*2));
ANC(i)=dist;
dist=0;
c1=0;
c2=0;
end
ANC=ANCY

%Penalizacion

function [ANC]=pena(ANC,AN,X,cxyobst,r,prev,Corin)

for j=1:X
cl=r*cos(AN(j)*pi/180)+Corin(1,1);
c2=r*sin(AN(j)*pi/180)+Corin(1,2);

for k=1:6
if prev(1,1)~=c1
ml=(prev(1,2)-c2)/(prev(1,1)-cl);
else
ml=inf;

end

if cxyobst(1,1,k)~=cxyobst(2,1,k)
m2=(cxyobst(1,2,k)-cxyobst(2,2,k))/(cxyobst(1,1,k)-cxyobst(2,1,k));
else

m2=inf;

end

if ml~=m2

p=[(prev(1,1)-c1) , (-(cxyobst(2,1,k)-cxyobst(1,1,k)));...% (cxyobst(1,1,k)-c1);...

83



CODIGO FUENTE

(prev(1,2)-c2), (-(cxyobst(2,2,k)-cxyobst(1,2,k)))];%(cxyobst(1,2,k)-c2)];
pl=[(cxyobst(1,1,k)-c1);(cxyobst(1,2,k)-c2)];
t=p\pl;
if t(1,1)>=0 & t(1,1)<=1 & t(2,1)>=0 & t(2,1)<=1
ANC(j)=ANC(j)+(realmax/100);
end
end
end
end

ANC=ANC

%Fotaleza
function [Pselect]=fortaleza (ANC,Z);
SumaANC=sum(ANC);
vmaxPsel=0;
SumaPsel=0;
for k=1:Z
Pselect=(1-(ANC(1,:)/SumaANC))/(sum (1-(ANC(1,:)/SumaANC)));

end

%seleccion de lo individuos (ruleta)
function [B]=ruletahiperXY (Pselect,X,A,Y);
SumPsel=0;

M=0;

for k=1:X

SumPsel=SumPsel + Pselect(1,k);
RM2=SumPsel-Pselect(1,k);
rango(1,k)=RM2;
SumPsel2(1,k)=SumPsel;

end

for k=1:X

rand1=rand;

for k=1:X

if rango(1,k)<=rand1l & rand1l<=SumPsel2(1,k)
M=M+1;

B(M,:)=A(K,:);

end

end
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%Estocastico Universal
function [B]=estocasticohiperXY (Pselect,X,A,Y);
SumPsel=0;
M=0;
for k=1:X
SumPsel=SumPsel + Pselect(1,k);
RM2=SumPsel-Pselect(1,k);
rango(1,k)=RM2;
SumPsel2(1,k)=SumPsel;
end
n=0;
randl=rand,;
for k=1:X
randl=rand1+(1/X);
if rand1>=1
randl=rand1-1;
end
n=find(rand1>=rango & rand1<=SumPsel2);
for k=n
M=M+1,
B(M,:)=A(k,:);
end

end

%Rankin funtion

function [Pselect]= ranki (ANC)

nm=1.5;
nn=2-nm;
w=[(1:size(ANC,2))', (ANC"];
g=[(1:size(ANC,2))' sortrows(ANC', 1) sortrows(w,2)];
for i=1:size(q,1)-1
if q(i,2)==q(i+1,2)
t=q(i+1:size(q,1),1)-1;
q(i+1:size(q,1),1)=t;
t=0;
end
end
I=nm-(nm-nn)*(g-1)/(size(q,1)-1);
I(:,3)=a(:,3);
I=sortrows(l,3);
Pselect=I(:,1)/sum(l(:,1))";

Pselect=Pselect’;
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%Cruza

function [PCruz,PCor,B,ncruza]= cruzahiperX(X,Y,B,pcruza,bit);

ncruza=0;
PCruz = randperm(X); %Parejas de cruza
PCor = randperm(bit); %Define el punto de corte
final=0;
trans=0;
n=find(rand(1,X)<pcruza);
for k=1:2:2*size(n)

%randn=rand,

if X>=k+1

final=PCor(1,k);

if PCor(1,k)==1
final=PCor(1,k)+1;

end

%for j=final:X;
%if randn <= pcruza;
ncruza=ncruza+1;
trans=B(PCruz(1,k),final:bit);
B(PCruz(1,k),final:bit)=...
B(PCruz(1,k+1),final:bit);
B(PCruz(1,k+1),final:bit)=...
trans;

end

end

%Mutacion
function [A,nmuta]=mutahiperX(X,Y,B,pmuta,bit);
nmuta=0;
e=find(rand(1,X)<pmuta);
for j=e
nmuta=nmuta+1;
MutacionY=randperm(bit);
if B(j,MutacionY(1,1))==1
B(j,MutacionY(1,1))=0;
else
B(j,MutacionY(1,1))=1;
end
% end
end

A=B;
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