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Capitulo1l. Introduccion

Uno de los problemas mads desafiantes en la navegacion de un robot es la localizacion auténoma
y la creaciéon de un mapa de manera confiable. En muchas aplicaciones robéticas, como busqueda
y rescate, vigilancia y exploracidn planetaria, se requiere una localizacidon precisa en entornos
desconocidos. Cuando los robots operan en areas no asignadas o denegadas por GPS, lograr una
localizaciéon precisa requiere crear y mantener un mapa de su entorno. El problema de construir
un mapa mientras se explora un territorio desconocido se conoce cominmente como localizacion
y mapeo simultaneo (SLAM) [1]. Para aumentar la precision y la eficacia al mapear dreas extensas,
se puede utilizar dos 0 mas robots participen en esta tarea, los robots cooperan para construir un
mapa Unico y conjunto del area que exploran [2]. Este proceso se conoce como Multi-robot SLAM
o SLAM cooperativo (C-SLAM). Sin embargo, esta estrategia presenta un compromiso, al mejorar
la eficacia, se aumenta la complejidad de C-SLAM.

Las técnicas SLAM utilizadas para un solo robot se desarrollaron desde mediados de los 80s,
pero fue hasta 2004 en el primer DARPA Grand Challenge que se le dio mds atencién [3]. Por otro
lado, la extension de estas técnicas a multiples robots, con el fin de realizar tareas cooperativas
SLAM en entornos desconocidos o dindmicos, sigue siendo un gran desafio y tema de investigacion
[4].

En los sistemas multi-robots, la precisién con la que los robots pueden modelar su entorno
tiene un profundo impacto en el rendimiento individual y del equipo. Se espera que un equipo de
robots construya una representacion consistente del espacio, de una manera mucho mds rdpida
gue un solo robot.

En general se contemplan tres etapas para realizar SLAM en un solo robot. La primera es la
prediccion del estado. El estado se compone por la pose (posicidn y orientacion del robot) y los
puntos de referencia del ambiente, en la prediccién se usa el modelo de transicién del estado, es
decir, se utiliza la informacién previa. La segunda etapa es la correccidn del estado, aqui se utilizan

las observaciones realizadas, para corregir la predicciéon, se hace uso de un modelo de



observacién. Por ultimo, se realiza la asociacion de los puntos de referencia, respecto a las
observaciones.

En el SLAM multi-robot el mapa se puede realizar de dos maneras distintas. Mediante un
mapa global, el cual debe ser actualizado por cada miembro del equipo, todos tienen el mismo
mapa. La otra alternativa es con mapas parciales, cada robot crea su propio mapa y en algin
momento de la exploracion, fusionan sus mapas en uno global.

Esta ultima metodologia es la utilizada en este trabajo investigacion. La unidn o fusion de
los mapas en dos fases. Primero se alinean los mapas, para ello en cada robot se calcula la
transformacion de coordenadas de cada uno de los marcos de referencia de los robots, a un marco
global para todo el equipo. Posterior a que el mapa de cada robot se haya transformado, la
segunda fase es la estimacién de puntos de referencia coincidentes, los cuales se deben fusionar

para crear el mapa global.

El objetivo principal de este trabajo es la propuesta de un algoritmo para la fusién de mapas locales
de multiples robots moéviles en uno global. Cada robot tiene una version parcial (local) del mapa
explorado, conforme avanzan comparten esta informacidn con sus pares, y con ello generan un
mapa global con mayores elementos, que los locales, este algoritmo es llamado filtro disperso de
informacién extendida por consenso (o FDIE-C por sus siglas). Este algoritmo consta de dos etapas,
en la primera se usa el filtro disperso de informacidon extendida, este es un filtro de Kalman
extendido, se utiliza para estimar la posicidon de cada robot y los puntos de referencia del mapa
observado respecto a los puntos de referencia de todo el mapa [5] [6]; las estimaciones se
representan mediante el vector de informacién y la matriz de informacién, con esta
representacién las nuevas observaciones de los robots se pueden fusionar de manera aditiva [7].
La segunda etapa del algoritmo es el filtro de consenso, es un algoritmo distribuido con el cual los
robots llegan a un valor propuesto en conjunto, en este caso un mapa global, mediante la fusion
de los mapas locales. La fusion se logra mediante la adicidn de la estimacion de los puntos de
referencia, en su representacion de vector de informacion de cada robot; este algoritmo cuenta

con propiedades de robustez al presentarse retrasos en la red o perdida de paquetes.



Para lograr de este objetivo se proponen dos etapas. En la primera, se hara una revision de los
algoritmos utilizados en SLAM en sistemas tanto de un solo robot, como en sistemas multirobot,
asi como de la fusién de datos en redes de sensores moviles. En la segunda etapa se determinaran
las tareas a realizar por los robots de manera individual y en lo colectivo conforme exploran el

espacio, asi como determinar sus restricciones en el tiempo, prioridad y periodicidad.

Para este trabajo se plantean cuatro metas, que se detallan a continuacidn. La primera meta es
utilizar un algoritmo de tiempo lineal para la estimacion del mapa de cada robot y cuya
representacion permita la fusidon de los mapas de forma aditiva. La segunda es utilizar el filtro de
consenso para la fusion de mapas locales en uno global, este contard con las propiedades de libre
de espera y tolerancia a fallos, es decir, en cada robot la fusién del mapa global llega a un valor
consensado estable, a pesar de tener una red de comunicaciones con pérdida de paquetes y
retrasos. La tercera meta es definir algoritmos con complejidad polinomial para las tareas
individuales de los robots como son planificacion de movimiento y la extraccién de los puntos de
referencia del mapa de cada robot, con ello, los robots pueden explorar el ambiente de manera
segura, es decir, evitando colisiones, con esto se busca cumplir con las restricciones de tiempo
real. La cuarta y ultima meta es definir un programa para simulacién de robots moviles
comunicados mediante una red con pérdida de paquetes y retrasos para la experimentacion de

los algoritmos mencionados

El presente trabajo se divide en cuatro capitulos. En el primero y segundo se realiza una
introduccion a los términos y trabajos relacionados al tema de investigacion. En el tercer capitulo,
se describe de manera detallada el algoritmo propuesto para la fusién de mapas, mediante el
FDIE-C. En el cuarto capitulo se detallan la implementacidon y los resultados, y como se desarrollé
la experimentacion mediante la simulacidon de robots maviles, asi como su comparacion con los
trabajos relacionados. Por ultimo, en las conclusiones se realiza un analisis de ventajas y

desventajas respecto al trabajo realizado, asi como posibles mejoras y trabajo a futuro.
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Capitulo 2. Antecedentes

Un sistema multi-agente es en esencia un sistema estructurado por un conjunto de agentes
autéonomos, que son capaces de adaptar flexiblemente su comportamiento de acuerdo con las
condiciones cambiantes en su operacidn y ambiente [8, p. 2]. Cada agente tiene informacién o
capacidades incompletas para solucionar del problema, por tanto, un punto de vista limitado. En
este tipo de sistemas no existe un control global o centralizado. El cdmputo en los agentes es
asincrono, es decir, al momento en que perciben informacion del ambiente, de manera
concurrente se procesa informacién previa para la toma de acciones locales o se comunica el
resultado del procesamiento con otros agentes. La comunicacién puede ser de manera indirecta
o directa, en la comunicacién indirecta se modifica el entorno para transmitir la informacién, por
ejemplo, algun agente puede cambiar la posicidon de un objeto del entorno, o la propia, y esto
puede tener un significado para otro agente; en la comunicacion directa se utiliza una red de
comunicacion.

La coordinacion entre los agentes puede ser de cooperativa o competitiva. La comunicacion
es imperativa para la coordinacion de las actividades, para que cada uno de los subsistemas (o
agentes) pueda alcanzar una meta en comun o mejorar el desempefio global del sistema [9, p.
265]. Los objetivos de la cooperacion en los sistemas multiagente son el consenso o la
sincronizacién [10, pp. 24,25] con estas operaciones se puede llevar a los agentes a un estado en
comun. Por ejemplo, en el control de formacién multi-agente, los agentes mantienen una relacion
geomeétrica, como un sélido rigido, al desplazarse en un medio; en la estimacion multi-agente, las
observaciones de los agentes se asocian o fusionan para obtener una estimacién con mayores
caracteristicas; en la asignacion de tareas multi-agente, se busca asignar tareas o recursos, realizar
la planificaciéon del sistema de manera distribuida. Las aplicaciones de los multi-agentes
competitivos se relacionan con la teoria de juegos [11, p. 161], cada uno de los agentes busca su

propio beneficio, y con ello obtener la mejor decision o el agente mas apto en un cierto ambiente.
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El uso de sistemas multi-robot generalmente tiene mayores ventajas sobre los sistemas de
un solo robot. Se ha demostrado que multiples robots pueden localizarse de manera mas rdpida
y con mayor precision cuando intercambian entre ellos informacién de sus posiciones, ademas al
utilizar multiples robots agrega redundancia, y con ello se hace mas tolerante a fallas el sistema
[12, p. 3]. Otra de las ventajas es el reducir costos al utilizar mas robots baratos en lugar de un
robot mas caro, ya que se pueden utilizar sensores y actuadores mas econémicos.

Un sistema multi-robot es un conjunto de robots auténomos o semi-auténomos que
interactian entre si, con un objetivo en comun, intencién o estrategia; el sistema tiene
capacidades tanto distribuidas y/o compartidas de computo, percepcion, actuacion, fuentes de
energia y comunicacién [13, p. 5].

Los sistemas multi-robot tienen distintos tipos de propiedades [13, pp. 16-24] como son la
comunicacidon, autonomia, escalabilidad, conocimiento colectivo, y cooperacion. Las
comunicaciones al igual que los sistemas multi-agente pueden ser directas o indirectas. La
autonomia determina la capacidad de cada robot de actuar independientemente, el cual va desde
agentes completamente autdnomos hasta la telerobética. La escalabilidad es la flexibilidad de
adicion de nuevos nodos o agentes a la red de comunicacidn. El conocimiento colectivo depende
del nivel de abstraccion de la representacion del conocimiento, puede ir desde un conocimiento
global hasta uno individual donde no se comparte nada, es partir de las interacciones donde surge
conocimiento y comportamiento colectivo. La cooperacion depende de arquitectura de
comunicaciones, por ejemplo, la cooperacion puede ser total si la red esta totalmente conectada,

o tener interacciones Unicamente locales como en una red ad-hoc.

La fusidn de datos o informacién en sistemas multi-agente se refiere a la asociacion, correlacion,
estimacion y combinacién de datos o informacién; las fuentes de datos o informacién pueden
tener distintos niveles de abstraccidn, estos niveles comprenden sefiales, patrones, informacion y
decisiones [14, p. 3]. La fuente de informacién puede ser desde una base de datos hasta una red
de sensores, este trabajo se centra en la fusidon de datos mediante los sensores de los robots
moviles. La fusidon busca mejorar la representacion, precision y certeza contemplando la

completitud de los datos. La representacidn es funcidn del nivel de abstraccidn de los datos o
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informacién y la técnica de alineacién de la informacién; tanto la precision como certeza
dependerdn del método utilizado en la fusidn; la topologia de las fuentes determina la
completitud.

La representacion en la fusion de modelos se categoriza de acuerdo con distintos aspectos,
estos pueden ser respecto a la relacién entre las fuentes, los niveles de abstraccién de las entradas
y salidas de los algoritmos [15, pp. 4-6]. La relacién de las fuentes contempla tres casos:
complementarias, cooperativas o competitivas. Cuando las fuentes son complementarias se
puede obtener una imagen mas amplia del modelo observado, por ejemplo, se puede tener el
mismo tipo de sensor en distintas locaciones; en la fusidn por fuentes cooperativas, estas pueden
ser de distintos tipos de sensores, pero se estima la misma variable o estado, como es el caso de
la combinacion de sensor de infrarrojo y un sensor para visidon para estimar de manera conjunta
la posicion de algun objetivo; por otro lado, en la fusidn de fuentes competitivas se utiliza la fuente
con la informacién mds confiable, con el objetivo de reducir la incertidumbre y error inducido por
las demas. Como se mencion6 anteriormente, las fuentes de informacidn o datos tienen distintos
niveles de abstraccién, desde el nivel mas bajo que es la sefial del sensor, el siguiente nivel son los
patrones o caracteristicas, y el ultimo nivel son las decisiones [15, p. 3]. Los algoritmos de fusion
pueden utilizar distintos niveles de abstraccién en las entradas y las salidas, generalmente las
entradas tienen un nivel de abstraccién menor o igual al de su respectiva salida, por ejemplo, se
puede utilizar como entradas las sefales de sensores y fusionarlas para obtener patrones o
decisiones. La alineacidn de la informacidn es fundamental para la asociacidn en la fusién, las
técnicas de alineacidon pueden ser tanto espaciales, temporales, semanticas, como estadisticas
[15, p. 52].

Los métodos utilizados para la fusién de datos estan basados en técnicas de estimacion de
parametros o estado, estas técnicas tienen en general tres procedimientos basicos, los cuales son
el modelo del sistema o ambiente, el criterio de optimizacién y el algoritmo [16] [17, pp. 5,6]. El
ambiente o sistema cuyos parametros o estados se desea estimar tiene un modelo que puede ser
deterministico, probabilistico o heuristico [18, p. 23]. Para los modelos probabilisticos o
deterministicos existen distintos criterios de optimizacién como son minimos cuadrados, error
medio cuadratico o maxima verosimilitud. Para alcanzar los criterios de optimizacion se pueden
utilizar algoritmos derivativos o no derivativos, directos o indirectos. El algoritmo de fusién de los

datos puede ser secuencial o de lote.
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Los sistemas distribuidos en tiempo real (DRTS por siglas en inglés) son sistemas que interactian
en un ambiente fisico, entre ellos, e inclusive con un usuario u operador [19, 20]. Al ser un sistema
de cdémputo distribuido, los componentes del sistema deben tener capacidades de coordinacidn,
tanto en el cémputo como en las comunicaciones. La necesidad del tiempo real se debe a que los
componentes de cOmputo se encuentran embebidos en un ambiente fisico y el tiempo de
respuesta depende del comportamiento o dindmica del ambiente. Estos sistemas se utilizan para
monitorear o controlar dicho ambiente por lo general tiene un comportamiento continuo en el
tiempo.

El disefio de un DRTS es una actividad multidisciplinaria ya que requiere conocer los
requerimientos en hardware (procesador, telecomunicaciones, sensores, actuadores, etc.) y
software (aplicaciones, middleware, sistemas operativos, protocolos de red), asi como el modelo
matematico del sistema a controlar o monitorear.

Al hablar DRTS es necesario definir los parametros temporales y su variabilidad, asi como,
las acciones necesarias para reducir el impacto de estos en el rendimiento del sistema, es decir,
las politicas de planificacion y los componentes de software que permiten realizarlas. Dichos
parametros, acciones y componentes se pueden ver desde la perspectiva del cémputo y las

comunicaciones.

En un sistema de computo en tiempo real, el correcto comportamiento del sistema no solo
depende de la respuesta correcta del mismo, también depende del tiempo en que las respuestas
fueron obtenidas [21, 20]. Como se ha mencionado, este tipo de sistemas son utilizados en
aplicaciones de control industrial, control de sistemas de vuelo, robética, telecomunicaciones y
sistemas espaciales; en este tipo de aplicaciones la respuesta debe tener un limite temporal, ya
gue una respuesta tardia puede llevar a una falla critica del sistema.

La unidad fundamental en el cdGmputo tiempo real es la tarea t; en un sistema de computo
pueden estar ejecutandose de manera concurrente n tareas, T = {74, 7, ... T, }. Una tarea es una
secuencia de instrucciones. Las tareas pueden ser clasificadas de acuerdo con su periodicidad, las
cuales pueden ser periddicas, esporadicas o aperiddicas. El modelo de tiempo de una tarea o

conjunto de ellas utilizado en este escrito es el mismo que en [22, 23]. El modelo de tiempo de la
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tareas Iri(r, C,D, ;) esta descrito por los parametros temporales. Para la i-ésima tarea del I-
ésimo nodo t; sus pardmetros temporales son : el tiempo de liberacién r( 'z;), inicio s( 'z;),
finalizacion f( Iri), completitud C( I‘L'i) y fin de plazo D( ITi). El tiempo de completitud es
susceptible a la variabilidad 5c( Iri), es decir, no siempre se tiene los mismos tiempos, en cada
tarea periddica. En el disefio del DRTS es necesario definir un limite en la variabilidad, para
asegurar la respuesta adecuada del sistema. La variabilidad es en muchas ocasiones consecuencia
de los tiempos de acceso a memoria.

Las politicas de planificacion permiten a los sistemas operativos en tiempo real (RTOS por
sus siglas en inglés) manejar los recursos del sistema, por ejemplo, asignar tiempo de procesador
y memoria a alguna tarea o proceso. Estas permiten que el tiempo de respuesta sea menor que el
fin de plazo de la tarea. En general, la planificacion de tareas depende de su tiempo de
completitud, tiempo de inicio de la tarea, periodicidad y apropiacidn.

Las politicas de planificacién pueden tener dos categorias, la primera es fuera de linea, es
decir, se define la asignacion de tareas al procesador en tiempo de disefio, la segunda es en linea,
en este caso, la asignacion sucede en tiempo de ejecucion. Cuando la politica es en linea la
planificacion puede ser estatica o dindmica, la planificacién estatica depende de parametros
invariantes, como es el periodo; mientras que la planificacién dindmica depende de parametros
variantes en el tiempo, como puede ser la laxitud. También, tanto en la planificaciéon dindmica
como en la estatica, se puede asignar a las tareas una prioridad, con ello se pueden apropiar del
tiempo de procesador, es decir, la tarea que se encontraba en ejecucién pasa a un estado de
suspension.

Existen diversos RTOS algunos son libres como Linux-RT, FreeRTOS, etc. o comerciales
VxWorks, Windows CE, entre otros. Por ejemplo, en Linux se puede tener planificaciéon en tiempo
real en dos formas, la primera es utilizar un parche al kernel para permitir la politica de

apropiacién, la segunda es utilizar un kernel dual, como lo es RTAI o Xenomai [24, p. 360].

Mientras que en el computo el procesador es el recurso compartido a asignar y la tarea lo
que utiliza el recurso, en las comunicaciones, el recurso compartido es el canal de comunicacion

y quien lo utiliza es el mensaje entre el remitente [ y destinatario J },ul-(r, L, 48;). Los pardmetro

temporal de interés en las comunicaciones es el tiempo de liberacidn del mensaje r(}ui) y el
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retardo o latencia L(}ui), es decir, el tiempo que tarda un mensaje en transferirse desde el nodo
fuente I hasta nodo J, en general la latencia dependerd de la capacidad o ancho de banda al
momento de enviar el mensaje y del protocolo de comunicacion [25, p. 472]. Al igual que el tiempo
de completitud en las tareas, la latencia del mensaje es susceptible a la variabilidad 6L(}ui).

En los sistemas de comunicacién en tiempo real se define como la calidad de servicio a las
politicas utilizadas para disminuir los efectos de latencia y aumentar la capacidad del canal. Los
protocolos de planificacion de mensajes se definen en la capa de control de acceso al medio (MAC
por sus siglas en inglés) [26]. Los protocolos de acceso al medio pueden ser clasificados en tres
formas: acceso por multiplexado, por acceso aleatorio o por multiplexado estadistico. En las
comunicaciones inaldmbricas el acceso aleatorio al medio es el mas utilizado.

El middleware es el componente de software que permite compartir informacién entre
sistemas heterogéneos u homogéneos que se encuentran en una red de computadoras. El
middleware permite la interaccién entre nodos de la red mediante distintos métodos, estos
pueden ser sincronos, como la llamada de proceso remoto; o asincronos, como el paso de
mensajes. Los métodos sincronos, en general, deterioran la respuesta en las comunicaciones de
tiempo real, ya que dependen del tiempo de ejecucién del proceso o tarea remota, si el proceso
o tarea remota falla en dar respuesta, también fallara la tarea que invoca. Los métodos asincronos
son muy utilizados en las comunicaciones en tiempo real. un ejemplo de ellos es la interaccidon

publicador/subscriptor como es el caso de RT-CORBA, TAO y DDS [27].

El problema de la fusidn de mapas es la alineacién de los mapas independientes de los
robots para crear un Unico mapa global del entorno, con mayores caracteristicas que los mapas
individuales. En [28] proponen un sistema de dos robots, donde la estimacion tanto de la pose
como de los robots como de los puntos de referencia se realiza mediante el filtro extendido de
Kalman (EKF por sus siglas en inglés). La fusion de mapas comienza procesando la distancia y
orientacidn relativa entre los robots, asi cuando los dos robots se encuentran dentro del rango de
deteccion uno del otro, sucede la fusidon. La transformacion entre los dos mapas se calcula
utilizando los parametros mencionados, si los mapas creados por los dos robots se superponen,
se pueden identificar los puntos de referencia duplicados en el mapa fusionado. Una vez que los

dos mapas se fusionan, los dos robots pueden continuar explorando de forma cooperativa su
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entorno mientras expresan todas las nuevas medidas con respecto al marco de referencia comun,
es decir, a partir del marco global. Para reducir la complejidad computacional de fusionar dos
mapas se realiza una busqueda en un darbol kd. Este trabajo se puede extender para mas de dos
robots. Para este caso se utilizaron sensores laser para determinar las distancias y orientaciones
de los puntos de referencia, y cdmaras de color para detectar a los demas robots.

En [29] se presenta una propuesta para SLAM distribuido, el cual presenta un algoritmo de
estimacion de estado descentralizado, el cual puede trabajar en redes de robots dindmicas, en el
mismo se demuestra que el robot solo necesita conocer el estado de vecinos y no de la red en
general. Por tanto, el algoritmo presenta un buen de rendimiento en diferentes configuraciones

de conectividad de red, asi como la capacidad de escalabilidad.

En las secciones anteriores se presentd al sistema multi-robot como un sistema multi-agente
cooperativo. Un sistema multi-robot es un ejemplo de implementacién de un DRTS, ya que es un
conjunto de sistemas auténomos que estdn en contacto con el ambiente fisico, por tanto, se
requiere en cada uno de ellos cobmputo con capacidades en tiempo real, y son multiples robots
comunicados a través de una red de comunicacion.

La aplicacion por realizar es la fusion de mapas locales de cada robot, en uno global. Esto se
logra utilizado la fusion de datos, donde los mapas locales se representan mediante puntos de

referencia (ver A.B).

-17 -



-18-



Capitulo 3. Descripcion del algoritmo
FDIE-C

El FDIE-C busca la fusién de mapas locales de multiples robots méviles en uno global, cada robot

tiene una versidon parcial (local) del mapa explorado, conforme avanzan comparten esta

informacién con sus pares, y crean un mapa global con mayor precisidn y puntos de referencia,

gue los mapas locales.

El FDIE-C consta de cuatro etapas, en la primera y segunda etapa se realiza la actualizacion

de movimiento y de la observacion, estos algoritmos se describen en A.A y A.B respectivamente.

En estos algoritmos se actualiza la estimacion del estado debido al movimiento del robot, mientras

explora el ambiente y la actualizacidn de estado por observacidn de los puntos de referencia.

Breve descripcién en Bayes del movimiento y la observacién

FDIE — C (Y(k — 1]k — 1), 9(k — 1|k — 1), ®(k — 1|k — 1), u(k), z(k))

1

6

[Y(k|k —1),y(k|k — 1), x(k|k —1)] Algoritmo
= movimiento(Y(k — 1|k — 1),9(k — 1]k — 1), %(k|k — 1), u(k)), Al
[Y(k|K), ¥ (k|k), 2 (k| k)] Algoritmo
= observacion(Y(k|lk — 1), y(k|k — 1), %(k|k — 1), z(k)), A.2
[Y(k|), §Cklk)] = FDIE(Y(Jelke), (k| K)), pleoritmo
if (m®( 'k) =#m°( 'k - 1))

[Y(k|k), §(k|k)] = FC(Y(klk), §(k|k), Z(k|K)), §f§°“‘tm°
end

return(Y(k|k), y(k|k), % (k|k))

Algoritmo 3.1

En la tercera etapa se usa el filtro disperso de informacién extendida (FDIE por sus siglas),

el cual es derivado del filtro informacion extendida (EIF por sus siglas en inglés), con EIF la
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estimacion del estado del robot (posicion y mapa del robot) se representa mediante vector y
matriz de informacidn, esta representacién permite que las nuevas observaciones de los robots
se puedan agregar de manera aditiva. Al dispersar la matriz de informacién en FIE se puede
actualizar tanto la posicidn y mapa locales con una complejidad O (M) [5] [6]. Este algoritmo se
presenta a mayor detalle en la siguiente seccién

La cuarta etapa del algoritmo es el filtro de consenso (-C), el cual los robots llegan a un
consenso de los puntos de referencia, es decir la fusién de los mapas locales en uno global. Al
tener las estimaciones del estado del robot en su forma de informacidn, la fusion en el robot I se
logra mediante la adicién de las estimaciones de los puntos de referencia de los robot vecinos
(N(D)) [30, p. 501], este algoritmo tiene una complejidad O(N(I)M) en cada nodo de la red de
robots. El filtro de consenso es utilizado en redes de sensores, permite que la fusidon de las
estimaciones del estado de la red de sensores se pueda realizar de manera escalable, es decir, se
pueden afiadir nodos a la red conforme se realizan las estimaciones locales. También, con este
filtro se logra la convergencia en la fusién de las estimaciones, aun cuando se presentan cambios

en la topologia y retrasos en la red [31].

El objetivo del FDIE es obtener una matriz de informacién dispersa, para lograr que la actualizacién
de la estimacidn de estado se realice en tiempo lineal O0(M) , respecto al nimero de puntos de
referencia, en lugar de un tiempo cuadratico O0(M?) comoen EKF. Para ello, se requiere eliminar
relaciones dependencia condicional entre el estado del robot (r;( 'k),m*( 'k)) y aquellos
puntos pasivos pasivos m™( Ik), es decir puntos que ya han sido observados antes de 'k , para
realizarlo de forma secuencial, se elimina la dependencia de aquellos puntos que pasan de activos
a ser pasivos mo( Ik), estos puntos en el futuro préximo pasan a formar parte de los puntos
pasivos m‘( Ik). Es decir:
m®( '’k+K)em ('k), K>0, (3.1)
El procedimiento mostrado en los siguientes parrafos es similar al que se encuentra en
modelos de redes probabilisticas [32]. Para iniciar se define la siguiente notacion:
m( k) =m*('k) um®( k) um=( k). (3.2)
En (3.2) los puntos de referencia m( Ik) son la unién de los puntos activos m™ ( ’k), activos

a pasivos m®( 'k) y pasivos m~( 'k) en el instante k; utilizando el hecho que el filtro de
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informacién extendido es un filtro de Bayes en un modelo oculto de Markov [5]. Se tiene lo
siguiente.
p(ri("k).m('K)) = p(r,( k), m* ('), m®( k), m™('h). 3:3)
El primer paso es aplicar el teorema de Bayes en (3.3).
p (ri( k) m( k) = p(r( ") m( k), mO( k), mm( ') p(m* (k). mo('k),m( ') (3-4)
Para eliminar las dependencias condicionales con m®( ‘k) en (3.4), se puede realizar una
marginalizacién de m®( 'k), con ello la informacién de estos puntos de referencia se almacena

en las demas variables.
p (R m(K)) = [ (rCio,me (), mO(H)m (k) ame, B

p (ri( k), m( k) = p(r,( ') m* (), m”( )pmt (), m( 'h)).

Para simplificar ain mas (3.5) podemos hacer el mismo procedimiento para los puntos
pasivos, sin embargo, esto, ya se ha realizado en instantes menores a Ik, como lo describe (3.1).
Por lo tanto, podemos asignarle a esta variable cualquier valor.

p (ri( ') m( k) = pCOtm* (i), m (') = 0)p (m (i), m=( 1)) (36)

Para realizar un menor nimero de operaciones, como se demostrara mas adelante, se

utiliza de nuevo el teorema de Bayes, en el primer término del lado derecho (3.6).

} Ik’ +( 1k (%) = ) .
p(r,( Ik)'m( Ik)) zp(rp((m1(m’k§|mzl(m’k)(=)0) 0)p(m+( ), m( k))'

Cada uno de los tres términos del lado derecho representa el estado del robot mediante

(3.7)

una distribucién de probabilidad Gaussiana, esta distribucion se define con los vectores y matriz
de informacién [33].
p(r; ('), m* () m~( k) = 0) > (3.8)
y1(klk) = y(klk)[rm*] = Y(k|k) [rm* ][m° 1Y (k| k) [ [m° 1}~y (k | k) [m°],
Y; (k|k) = Y(k|k)[rm*][rm™]

= Y(k| ) [rm* 1[m° Y (k| ) [m°] [m° I} Y (ke | ) [m O] [rm ],
pm*('i)m=('k) =0) - (3.9)
Y2 (klk) = y(k|k)[m*] = Y kel k) [m* 1 [rm 1Y (k k) [rm 1 [rm° 1} 3 (k | k) [rm®],
Y, (k|k) = Y(k|k)[m™][m*]

= Y(k |l [m* 1[rm 1Y (k[ k) [rmP] [rm° [}~ 1Y (k | k) [rm®][m*],
p (m*( k), m( k) - (3.10)
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y3(klk) = y(k|k)[m*m~]
— Yk [m*m 1 [rm O} Y (k) [rmO) rm 29 (k) [rm®],
Y3 (k|k)
=Y(k|k)[mTm~][mTm™]
= Y(k|k) [m*m= ] [rmO 1Y (ke | k) [rm° 1 [rm° 1}~ 1Y (k| k) [rm ] [m*m™].

Dado que, La razén de descomponer el primer término del lado derecho de (3.6) como se
muestra en (3.7), se debe a que la inversidn de matriz es un proceso de computo con una
complejidad cubica, y como en general la cardinalidad de los puntos pasivos es mayor a la cantidad
puntos activos, puntos de activos a pasivos y de pose de los robots card(m') < card(m™),
card(mo) < card(m™), card(r;) < card(m™), es preferente realizar la inversion de matrices
con dimensiones menores como en {Y(k|k)[rm°][rm°]}~1 y {Y(k|k)[m°][m°]}~1, ademas
{Y(k|K)[rm°][rm®]}~1 se repite en dos operaciones, por tanto, ya no es necesario calcularlo

nuevamente.
[Y(k[), §(klI)] = dispersion(Y(k[k), §(k|))

1| y1(klk) = y(k|k) [rm*] = Y(k|k) [rm™ ] [m° 1Y (k| k) [m°][m° [}y (k|k)[m®], (3.8)
Y (klk) = Y(k|k)[rm*][rm*] —
Y (k|k) [rm™][m°1{Y (k| k) [m°][m°]} 1Y (k| k) [m°] [rm*].
2| yy(klk) = y(k|k)[m™] (3.9)
— Y(k|k) [m* ] [rm®1{Y (k| k) [rm°] [rm° ]}y (k|k) [rm°],
Y (k|k) = Y(k|k)[m*][m*]
= Y(k| ) [m* ] [rm 1Y (k[ k) [rm°] [rm° ]}~ 1Y (k| k) [rm°] [m*],
3| y3(klk) = y(k|k)[m*m~] (3.10)
— Y(k|k)[m*m~1[rm°J{Y (k| k) [rm°] [rm°]} 'y (k| k) [rm?],
Y3 (klk) =
Y(k|k)[m*m~][m*tm™~]
= Y(k|k) [m*m~][rm° 1Y (k| k) [rm°] [rm° ]}~ 1Y (k| k) [rm°] [m*m],

4 y(klk) =y, (k|k) =y, (k|k) + [y3(k|k)],
Y(k|k) = Yy (k|k) = Y (k|k) + Y3 (k|k),

return(Y(k |k), f/(k|k)).

Los algoritmos de consenso son métodos distribuidos para que un conjunto de agentes acuerde

en un especifico estado consensado &. En el filtro de conseso cada agente I intercambia
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informacién con los agentes de su vecindario N (I), conforme pasa el tiempo, los agentes llegan a
un acuerdo o consenso. En control cooperativo el consenso es usado para la coordinacién y
formacion en sistemas multi agente [34].

Para poder representar el algoritmo de consenso se utiliza teoria de grafos [35, pp. 14-33].
En cualquier instante de tiempo k, la topologia de las comunicaciones entre los agentes se puede
describir por un grafo G(t) = G(V,E(k)), donde los nodos V = {1, ..., N} representan cada uno
de los agentes y las aristas E (k) son los enlaces de comunicacién entre dos nodos. El protocolo

de consenso promedio se representa mediante un sistema dindmico de primer orden

(k) = '&(k—1) -« z (If( k—1) - ]f( Ik_l)). (3.11)

JeN())
Este protocolo busca el consenso o acuerdo entre los agentes, tal que:
lim Ig( I Ig( 1 (3.12)
s |1 €)= Te(k=1)|| =0, vLjev.
Con las caracteristicas anteriores el sistema descrito por (3.11) tiene la siguiente
representacion.
(k) = U = KkL(G)) "§(k — 1). (3.13)

En (3.13) L(G) es el laplaciano de la red de interaccién (comunicacion directa) entre los
agentes. Con lo anterior es posible definir el comportamiento del sistema dindmico global. Para
alcanzar la condicidn (3.12), el laplaciano de G, debe tener las siguientes caracteristicas:

Todos los eigenvalores de (I —kL(G)) son no negativos A < 1, es decir, la red esta
conectada.

Solo existe un eigenvalor A; = 1 con eigenvector derecho v; =1=[1,1,..1] e R™, e
izquierdou; = 1/m

Para que las condiciones anteriores sucedan el valor de k debe encontrarse en el siguiente
rango k € [0, 1/A], donde A se define como el grado maximo de un nodo en la red;

Entonces la ecuacidn se puede representar como

8(k) = (A uy vl + 2, u vl .+ 2, u, vl 18(0)

Donde &(0) son las condiciones iniciales de los agentes, U, y v son los eigenvectores

izquierdo y derecho respectivamente de cada eigenvalor A;. Dado que A; < A; para V1 <i <},

entonces la ecuacion (3.13) en tiempo infinito:

lim g(k) = lim (M w vl + 2wyl .+ 2, u,vh) 1E0). (3.14)
1 1
lim ") = w,w] §(0) = — (17 '§(0) = — > '£(0).
leV

El término del lado derecho es el valor promedio de las condiciones iniciales de cada uno

de los agentes. De este modo se obtiene el consenso descrito por (3.11). La rapidez del consenso
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dependerd en general del segundo eigenvalor del Laplaciano de G [35]. La robustez a retardos en

el tiempo y cambio en la topologia en la red dependerdn del pardmetro de k, en [36] se propone

K= N con este valor la ecuacidn (3.11), se puede expresar de forma mas sencilla como.

1 Ik — 1 1 Ik_ ] I, _ (315)
00 = gl =D+ Y E(k-1))

JeN(U)
En el caso de la fusidn de los mapas el estado de consenso If, son el vector de informacion

y matriz de informacion de cada nodo Y(k|k),y(k|k).

[Y(klk), ¥ (klkO) =fusion(Y (k|k), ¥ (k| k), X (k|k)),

1 (3.15)
I~ _ I~ J PN
YOI = Gy T y(klkH,ezN(,) F(kIK) ).

2 ) (3.15)
I _ I J
V() = 5o T Y(k|k)+]EZNU) Y(kIk) |

return(Y(k|k), y(k|k)).
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Capitulo4. Implementaciény resultados

Para la implementacién se simularon cuatro robots, similar a un espacio de oficina como se
muestra en la Figura 4.1. El cédigo se desarrollé en Octave/Matlab con el objetivo de reutilizar
este cddigo en robots fisicos con el uso de frameworks o middleware enfocados a robots méviles,

como son ROS, Octave o Microsoft Robotic Studio.

Pasillo
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Figura 4.1 Espacio de Simulacién

El espacio de simulacién estd basado en el pasillo cercano al Laboratorio de Control del
edificio del IMAS, se modela un tramo de 1050 [cm] de largo por 200 [cm] de ancho, se colocaron
dos obstaculos como se observa a la izquierda y derecha de la Figura 4.1. El sistema de
coordenadas el mismo para todos los robots y el origen es la esquina inferior izquierda.

En cada uno de los robots se simulan acciones, observaciones, estimaciones de estado,
fusion de mapas. Cada robot se modela como un robot diferencial con 35 [cm] de didmetro,
pueden alcanzar una velocidad méaxima de 100 [cm/s]. El sensor modelado es un laser que puede
medir un rango entre 50 [cm] y 500 [cm] con una resolucién de 0.5 [cm], tiene una apertura de
120 [°] con una resolucion de 1 [°]. El estado del robot I esta definido por la pose del mismo,

posicion (X; [cm],Y;[cm]) y orientacion (6;[rad]), y 16 posiciones de los puntos del mapa

-25.



(Xp [cm], Yp[cm]) dando un total de 19 variables de estado. Los robots inician la simulacion
conociendo su pose inicial y final. La matriz de informacién se inicializa con valores cercanos a cero
en el mapa y valores superiores a cero, respecto a la pose, debido a que se conoce con certeza
desde el inicio; de manera similar el vector de informacidn se inicializa en cero en seccion del
mapa.

Dado que cada robot tiene su propio estado, su pose y un mapa local, por separado se
almacenan el mapa fusionado, que se actualiza con la informacidn propia y de los robots vecinos.
En condiciones ideales con una red de comunicacidn siempre conectada se espera que todos los
mapas sean idénticos, es decir, la fusidn por consenso distribuido se comporta como una fusion
por consenso centralizado.

Respecto a la simulacidén de las comunicaciones, la topologia de la red varia en cada instante
de manera aleatoria, eliminado en cada instante del tiempo distintos enlaces de la red. Los
eventos de comunicacion entre los robots para compartir informacion en el consenso suceden
cuando se cambian el conjunto de puntos de activo a pasivo, es decir, cuando sucede un cambio
significativo en el vector informacidn y la matriz de informacion.

En los siguientes apartados se definen las tareas a realizar por cada robot, asi como su
prioridad, dependencia, periodicidad y complejidad del algoritmo. Posteriormente presentan los

resultados de la simulacidn con ciertas condiciones especificas.

Con el algoritmo FDIE-C se cubre el apartado de la fusién de mapas. Para definir cémo se resuelve
dicho algoritmo en tiempo es necesario definir las tareas, estas se pueden resumir en dos
actividades principales

e Navegacion auténoma

e Fusién de modelos

La navegacidon autonoma es local, es decir cada nodo (robot), tiene la capacidad de

exploracién, evasion de obstaculos, y percepcidn del mundo. Mientras que la fusion de modelos
es distribuida, para obtenerla es necesario que cada robot estime su estado y lo comparta con los

demas nodos.
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Actividad Tarea Prioridad | Dependencia Periodicidad | Complejidad

Navegacion | Planeacion de |1 Extraccion de Periddica 0(1)
Auténoma movimiento puntos de
para evasién de referencia

obstaculos

Navegacion | Extraccion de |2 Periodica O(Nyps In Nyps)
Autédnoma puntos de
referencia
Fusion de Estimacion 3 Extraccion de Periddica o(M)
modelos local puntos de
referencia
Fusion de Consenso 4 Estimacion local No
modelos periddica

4.2 Resultados

Se definieron condiciones especificas de la simulacién, con el objetivo de observar que la fusidn
de mapas mediante consenso es robusta a pesar de estas condiciones. El robot en rojo (ver Figura

4.2 Simulacién en instante t = 0[s]

T T T T T T T T T T

250 ~ n =

200 f A ul

=
L

50 - =

| | 1 | | | | 1 | |
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

X [em]

Figura
4.2) tiene una velocidad superior a los demds, con ello se espera que la informacién de su estado
disminuya, ademas en un lapso de la simulacién (6.80[s]-9.40[s]), no observa ningln punto del
mapa, por tanto, la actualizacidn de la medicidon no aumenta su informacidn. El robot naranja ver

Figura 4.2 Simulacidn en instante t = 0[s]
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Figura

4.2) tiene una trayectoria, que le permite ver en casi toda la duracidn de la simulacion observar
los mismos puntos del mapa. Los robots azul y morado tienen trayectorias que casi no presentan
periodos donde los robots no observen algun punto de referencia, ademas que pueden contener
mapas locales similares. Cada uno de los puntos se inicializa con un valor de covarianza de 100
[cm?], este valor indica que se tiene al principio de la simulacién una incertidumbre de 10 [cm], si
lo comparamos con el diametro del robot (35 [cm]), este valor se elijio experimentalmente, ya que
en la teoria este valor debe ser inifinito, sin embargo al invertir este valor numéricamente no tiene
significado, si el valor valor de covarianza de 100 [cm?] si se invierte, en la matriz de informacién
da un valor inicial de 0.01 [cm™], con este valor los cdlculos al inicial la simulacién no se ven
afectados.

Con las condiciones mencionadas anteriormente se desea observar el aumento del mapa
del robot amarillo, a pesar de que el robot observa Unicamente una regién con pocos puntos del
mapa, en la fusién de mapas obtenga informacién de otros puntos de mapa. Se espera que la
matriz de informacién del robot rojo tenga valores mds cercanos a cero, debido a incertidumbre
generada por su rapido desplazamiento, ademads de no actualizar su matriz de informacidn al no
observar algin punto del mapa en un lapso considerable. Se espera que el consenso ayude a
incrementar la informacidn de su mapa fusionado.

En la Figura 4.2 se muestran las poses iniciales de los robots, rojo, morado, azul y naranja,
asi como los primeros puntos observados en ese instante. En la Figura 4.3 se presentan las poses

finales de los mismos.
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Figura 4.2 Simulacidn en instante t = 0[s]
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Figura 4.3 Simulacién en instante t = 20[s]
En la Figura 4.4 se observa tanto los mapas locales de cada robot, como los mapas
fusionados por el consenso, se puede apreciar que en cada uno de ellos tiene un offset en la
posicion, sin embargo, en general conservan la forma del mapa, como se observa en el obstaculo

derecho (puntos 9, 10, 11 y 12). Para entender el problema se utilizan las graficas de la evolucion

de la fusion de los mapas, es decir, la evolucién del consenso (Figura 4.5 y Figura 4.6).
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Mapa local y global del robot1 Mapa local y global del robot2
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Figura 4.4 Mapas locales y mapas globales de cada uno de los robots de la red

Para la presentacién de la evolucidn del consenso de algunos puntos especificos del mapa,
se utiliza la estimacién del vector de estados y la matriz de covarianza, en lugar del vector de
informacién y la matriz de informacidn, debido a que estos uUltimos no tienen representan una
variable fisica del mundo, en este caso los puntos de referencia. Los puntos elegidos son los
numerados 7,11y 12. El punto 7 corresponde a una esquina en la parte superior central del pasillo,
se elige este punto ya que los robots rojo y naranja jamas los observan, pero a través de la fusion
de la informacién de los mapas, lo adquieren. Los puntos 11 y 12 son parte del obstaculo derecho
el punto 12 es observado por todos los robots, mientras que el punto 11 es solo observado por el
robot naranja.

En la Figura 4.5 se observa en cada color de los robots la evoluciéon del consenso valor real
del punto de referencia dibujado en verde. Del lado izquierdo se muestran los valores del consenso
en la coordenada X, en el lado derecho se muestran los valores en la coordenada Y. Se puede
observar que en general ninguno de los valores alcanza el valor correcto, sin embargo, casi todos
los valores alcanzan asintdticamente un valor similar, cada uno tiene un error de estado estable

[37, pp. 161-162].
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Figura 4.5 Evolucion de consenso en la estimacion de los puntos 7,11y 12
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Figura 4.6 Evolucion de consenso en la covarianza de los puntos 7, 11y 12

Un comportamiento similar es observado en la Figura 4.6 en este caso, como ya se
menciond anteriormente, se busca que la covarianza de los puntos se acerque lo mas posible a
cero, debido a que conforme se explora el mapa se obtiene mas informacion. También se puede
apreciar que la covarianza varia mucho al inicio de la simulacidn, esto se debe, a que los puntos
no siempre son observados de manera ininterrumpida por el robot, como es el caso del punto 7,

para los robots azul y morado, esto puede ser consecuencia de un desplazamiento rapido del robot
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y/o errores en la extraccion del punto de referencia. Los puntos 11 y 12 son observados mas
detenidamente por el robot naranja debido a su baja velocidad y por tanto el valor de la covarianza

en ambos puntos desciende mas rapidamente.
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Capitulo 5. Conclusiones

En esta tesis se presenta la coordinacidn en tiempo real de un conjunto de robots moviles,
conectados a través de una red de comunicaciones. Este capitulo resume las metas mas

significativas alcanzadas en el trabajo, ademas de algunas sugerencias de trabajo futuro.

La motivacion de este trabajo se debe a un incremento de la presencia de robots moviles
autonomos en distintos aspectos de la vida humana, es decir, que son sistemas de cémputo con
capacidades de observacion, actuacién y comunicacién inmersos en el mundo fisico. Al tener un
conjunto de robots es necesario considerar la coordinacidn entre ellos, para que la ejecucidn de
tareas asignadas se realice de manera segura, tanto para el sistema robdtico, como para los
usuarios en contacto con el mismo. Por la misma razdn, es necesario que estos sistemas cumplan
con las restricciones en su tiempo de respuesta, es decir, que su respuesta tiene que ser
deterministica, tanto en los objetivos de las tareas, como en tiempo.

Uno de logros importantes a destacar es la conjuncién de algoritmos de baja complejidad
ya que esto es util para cumplir con el tiempo real. En la planeacién de movimientos se utilizan
potenciales artificiales, que se pueden computar en tiempo constante. La extraccion de los puntos
de interés mediante el algoritmo de divisién y fusion (Split and merge en inglés [38]) que se puede
lograr en tiempo O (N,ps In N,ps).

El filtro para de estimacidn de estado se basa en modelos probabilisticos basados en grafos,
este tipo de algoritmos son muy utilizados para reducir el nimero de variables de estado,
mediante la eliminacién por dependencia condicional, con ello ayuda a reducir la cantidad de
espacio de memoria, asi como el tiempo de respuesta del filtro.

El filtro de consenso demostrd ser estable a las variaciones de la topologia de la red y
retrasos en la misma, estos Ultimos son consecuencia de la no periodicidad al compartir
informacién entre los robots. Los valores fusionados por el consenso son estables, sin embargo,
no alcanzan el valor real, tienen un error de estado estable, se ha demostrado en [4], que es

posible agregar un integrador al filtro de consenso para corregir este error, ademas el filtro se
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vuelve robusto a las variaciones rapidas de los valores de la estimacién y la varianza, como se

observan en las Figura 4.5 y Figura 4.6

En este trabajo se enfocd el problema de la coordinacidn para la generacion de mapa colectivo, es
decir, fusionar la informacién individual en una global con mayores propiedades que las locales.
Es decir, el enfoque fue crear una red robética de informacién. Otro enfoque es de la coordinacion
de una red de robots para acciones, es decir un control colectivo, por ejemplo, mantener una
formacidon de una cuadrilla o paralelizar tareas de manufactura en una fabrica, tanto para
aumentar la produccién o las caracteristicas de algun producto.

Cuando los robots trabajan en ambiente en un ambiente sin el conocimiento del nimero
de puntos de referencia, es decir, que el nimero de variables de estado cambiard conforme se
explora el mundo. Para mantener estas variables almacenadas en los equipos de computo, es
necesario plantear el problema asociado al manejo de memoria dinamica, esto afecta al
determinismo temporal en la tarea de actualizacién del estado. En el caso del control cooperativo
las variables de estado del sistema se incrementan debido a que se requiere controlar
simultdneamente las poses, velocidades y fuerzas de cada robot. Por tanto, es importante
considerar el manejo de memoria dinamica en tiempo real.

Desde el punto de vista de las comunicaciones en la coordinacidn de robots en tiempo real,
un tema interesante a abordar es el de redes sin infraestructura, es decir, una red dindmica de
robots [29]. Esto trae consigo distintos problemas asociados, como es la mayor cantidad de trafico
en la red, para conocer la topologia de esta y, por tanto, es necesario considerar que cada nodo
debe asignar tiempo de cémputo para cumplir con esta tarea, lo cual puede degradar el tiempo
real del mismo. Por otro lado, los algoritmos de coordinacidon deben ser robustos al cambio en las

variables de estado del sistema global.
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A. Anexos

En los anexos siguientes se detalla el marco tedrico para la localizacién y mapeo de cada robot
utilizando el modelo cinematico de los robots, la planificaciéon y control de estos, mediante

potenciales artificiales.

A.A. Actualizaciéon de movimiento

Para definir el modelo cinemdtico del robot Qbot2 se utiliza la Figura A.1, en la cual se
representa en sistema de referencia global {W} y un sistema de referencia acoplado al i-ésimo

robot {I/}. Como se observa en la figura

X
Wi

Figura A.1 Sistemas de referencia global {WW} y local del i-ésimo robot {I}
El estado de i-ésimo robot se compone de la pose del robot r,( Ik) y los puntos de
referencia del que el robot va observando m( Ik) hasta el momento 'k, la pose comprende la
posicion en X;, Y; y la orientacién 8, del robot. El mapa mp( Ik) son el conjunto de puntos de

referencia P (Xp, ¥,) que el robot ha observado desde Ik = 0 hasta el instante k.
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e %)

r() ="K, m('k)= i
6:('k) k)
Asi el estado del robot i-ésimo se define en (A.1)
oy [ ('R) (A1)
x,( k) - m( Ik)

El modelo por odometria, Figura A.2, es utilizado para expresar la funcidn de transicién de

la pose del i-ésimo robot.

o
o

r( k)= f(r,( 'k—1), "u( k- 1)) (A-2)
[%,( k= 1)+ 'ad( k) cos (6,( 'k - 1))1|
ri( k) _|Y, (k—1)+ 'ad( ’k)sm 0 ( k—1) |
0,('k—1)+ '26,( k) |
r( k) =7 (k1) +g(r( 'k -1)) u( k)

cos (61( Ik — 1)) 0
‘q(rl( e — 1)) ~ |sin (61( Ik — 1)) 0
0 1

Dado quelos valores dela entrada 'u(k), Ad(k)y 'A6(k) son suceptibles a errores

I8d(k), 166(k), por tanto, el modelo (A.2) discreto es el siguiente:
(k) = £ (ri( k= 1), "u( k) + 'ou( 'k)) (A.3)
ri('k)=7,("k=1)+g(ri( k= 1)){ u( k) + "su( 'k)}
En (A3) ‘u( k) =['ad( k), 'a0( )]y su( k)= 'sd( 'k), 's0( k)]
También la determinacién del mapa es susceptible a errores  §m( k), asi, el vector de estados

tendra la siguiente forma
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er() = ri( "k —1)+g (r,( k= 1)){ u( k) + su( ’k)}] (A4)
m( 'k)+ om( 'k)
De (A.4) se obtiene la estimacién del vector de estado, para ello se utiliza las suposiciones
del filtro de Kalman.

% (k] k—1) =

(k| k1) (A.5)
m( 'k 'k-1)
# (k=1 k—1)+ (? =1 k-1 ) e (ke
%,( k| k1) = / | )*+9 ’( | ) (')
m( k-1 "k-1)
La matriz de covarianza, asi como su prediccién se define como
Pi( 'kl k) =E [(x,( k) — 2:( k| ’k))z] (Ao
P,( k| k1)
= x( By 1y Pr( k=11 k= 1) x( )y 1y
+ X 1y SU (1K) ey

Las matrices jacobianas en (A.6) se definen a manera de bloques en (A.7).

() = Q) 0 (A7)
) 0 () 11-1)
I
x( Ik),u( Ik) = [T( k?)’u( Ik) g]

10 —'ad('k)sin(6,( k- 1))

r( Ik)’r(lk—1)= 0 1 ‘Ad( ’k)cos(B,(’k—l))
0 0 1

1 —
MK -0y =1
i _ S (1 I
(R )= 9 (r,( k—1| 'k - 1))
Por ultimo se calcula matriz de informacion (A.8), la cual es el inverso de la matriz de

covarianza, se obtiene a partir de las matrices jacobianas (A.7), junto la simetria de la matrizy la

dispersidon de la misma, permite realizar la actualizacién de los valores en tiempo lineal [39, p.
396].

v,( "k k) = {=,( 'kl 'K)}
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v,( 'k —1] ’k—1)=[“ ﬁ]

B" v
a =Y,("k=1] "k = 1D)[r][r]
B=Y("k—1]"k—1)[r][m]
Yy =Y,( 'k —1| 'k — 1)[m][m]

4= {r( Ik)’r( Tg—1) }_Ta{r( Ik)’r( Ik-l)}

B= {{{r( "B 1 JOUT (), 1 }T}_l * A}_l

€ = {r( k) 1oy }_T B

-1

D=y
ol k—1) = | ¢ 3] [A—a C—ﬁ]_ ABA ABC
YI( k| 'k 1)—[BT Y + T — BT 0 [CTBA TBC
A-a C-—
¥,( 'kl 'k —1) = ¥,( 'k -1 ’k—1)+[CT_ZT O/’] (A.8)
_[ABA ABC]
C"BA (C"BC

El desarrollo del vector de informacidn se presenta en las siguientes lineas
y:( k| 'k) =Y, ( k| "K)%,( K| "K)
(k| 'k=1)=Y,( k| "k = 1)%;( "K] 'k —1)

y:( k| 'k —1)

o (1 I s (1 I L1
v, (' ,k_l)[r,( k=1 "k —1)+g (7, 'k —1] k- 1)) "u k)]

m( 'k —1| 'k -1)
(k| '"k=1)=Y,( k| "k —1) {2,( 'k—1| "k —1)
N [g (7( k=11 k1)) "u( ’k)]}

0
Utilizando el resultado de (A.8) en la ecuacidn anterior se tiene

yi( 'kl 'k-1)=Y,("k -1 "k=1D)z,( "k —1] "k —1)

+{[A—a C;ﬁ]_[ABA ABC

s(I, 1115, _
- BT C"BA CTBC}x’( k=1l —1)

1, =) [o (11 ) ()
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yi( 'kl 'k=1)=9,("k-1] "k —1) (A.9)

+[A—a C—ﬂ]_[ABA ABC
CT—ﬂT 0 C"BA C"BC

[ ag (7/( 'k —1] 'k = 1)) "u( 'k)
g (7/( 'k —1] k= 1)) "u( k)
[ aBAg (7,( 'k —1] 'k — 1)) "u( 'k)

c"BAg (#/( 'k — 1] 'k —1)) "u( k)|

}x,( k=1 "k -1)

+

integrando las ecuaciones anteriores se obtiene el Algoritmo A.1, para la actualizacién de

movimiento.

movimiento (Y(k — 11k — 1),y(k — 1|k — 1), x(k — 1|k — 1), u(k))

1 1 0 —'Ad(k)sin(6,(k— 1))
rray=10 1 Ad(k) cos(6;(k — 1))
0 0 1

r(k)lu(k) = g(f'l(k - 1|k - 1))

a=Y(k -1k — D[r][r]

B=Yk -1k —1)[r][m] - Y(k — 1|k — D[r][m*]
Yy = Y(k — 1|k — 1)[m][m]

A= {r(rao ) afr(®may )
-1 -1
B = {{{r(k),u(k) }U{r () iy }T} + A}

C = {r().r }_Tﬁ

b=y
A— C—
3| Pk —1lk—1) (A.9)
=yk—-1k-1)
A-a C-p ABA ABC1) .
+ [CT -8 o ] - [CTBA cTBc]}x(k ~ k-1
s [ Ag(7;(k — 1]k — 1))u(k)
C"g(7(k — 1]k — 1))u(k)
[ ABAg(7;(k — 1]k — 1)) "u( 'k)
T\ Bag(# 1k - 11k — 1)) u( %)
| etk — 1) = [Filk — Uk = D+ g(Fik — 11k — 1)) "u( ’k)] (A.5)
mk — 1|k — 1)

return([Y(k|k — 1), y(k|k — 1), x(k|k — 1)])
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El ambiente que recorren los robots son pasillos de oficina, los puntos de referencia a detectar
son la esquinas tanto los pasillos como de los interiores de las oficinas. Los obstaculos, mostrados

en el centro del pasillo por dos rectangulos grises, también tienen esquinas en angulos rectos

como se muestra en Figura A.3.

Es necesario que los robots tengan la capacidad de detectar a otros robots, cuando un robot

detecta a otros robots, este solicita que los demas envien su posicidn para corroborar la deteccion

y de este modo no agregarlos al mapa.

X;( k) + Trycos(6,(k) + 'ay,)
I I, ’ I 1)) = 1 m m
g (xl( ) xm( )) [Y,( Ik) + Irm sin(@,(k) + Iam)

El modelo de la observacion para los puntos de referencia es (A.10)
'zp( 'k) = h(r,( "k),mp (k)

(243

AXp('k) =Xp (k) = X,("k),  AY( k) =Y( k) =Y ( k)
'op (k) = ((AXP( 19)" + (av,( ’k))z)l/z

AXp('k)
Iap( Ik) = atan <m> -0,

Del mismo modo que en el modelo de movimiento, el modelo de observacion es susceptible

(A.10)

a errores (A.10)
(A.11)

'zo( 'k) = h (7, (k) mp (') + '625( 'k)
En (A.10) 15zp( Ik) = [ I(Srp( Ik), 16ap( Ik)]T. La matriz de covarianza de error de

observacién de punto de referencia P del robot {I/} se muestra en
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152( k) =E [( 182,( ’k))z] (A.12)

La matriz jacobiana de observacién (A.13), se utiliza para la actualizacién del vector de

informacién y matriz de informacién

’zp( ’k),x( le-1 (A.13)
[ AX( k) B Ay, (k) 0 ax,( k) AY,( k) 1
| o () Toe(TR) () ()|
= av,('0) Ax( ) () X, (') |
(o) (o) (W) (on(W) |

y( k] 'k) = y( k| "k —1) (A.14)

Y {20 ) ey} {020 00) 7 { 12a( 'R)
= hp(f",( k| k= 1), (k| k- 1))}
Y( 'kl 'k)=Y( k| "k —1)
Y 2o W)y} (020 {20 K)o 14y}
De este modo int:grando las ecuaciones anteriores obtenemos el Algoritmo A.2, este es

utilizado para la actualizacidn por observacion.

[Y(k|K), (k|k), %(k|k)] = observacion(Y(k|k — 1), (k|k — 1), ®(k|k — 1), z(k));

1 [ axy(k) avp(k)
'oe (k) 'op(k)
a=| fyp(k) Aﬁp(k) . B=[a 9]

(o))" (oeli))’

2 | for each m, em*

3 i[r] = i[r] + {BT}{ ISZ(k)}_l{ 'zp(k) — h(?;(k|k — 1), Mp(k|k — 1))}
4 ifm] = ifm] + {4}{ '62(0)}"{ 25 (k) — h(7, (k|k — 1), i, (klk — 1))}
> 1ir][r] = 1[r][r] + (BT '62(k)} (B}

6 Ir]lm] = I[r][m] + {BT}{ '52(k)}"" {4}

7 Ifm][m] = Ifm][m] + (4}{ '62(k)} " (A}

8 |end

9

FIK) = 3kl — 1) + [0
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10 [(rl[r]  I[r][m] ]

|
Y(klk) = Y(klk - 1) + [ﬂ[r] [m] I[m][m]

return(Y(k k), y(k|k), Q(k|k))

Una de las virtudes de utilizar potenciales artificiales, es realizar la planeacién de rutas tanto de
robots méviles como manipuladores, en tiempo real [40]. Sin embargo, esta técnica es susceptible
errores; por ejemplo, cuando se presentan minimos locales, es decir, el robot no llega a destino,
debido a que se queda atorado en el minimo local. Para solucionar este problema se pueden
emplear potenciales armdnicos, ya que solo contienen un solo minimo global [41].

En la planificacion de trayectorias por potenciales artificiales, se puede asociar el gradiente
del potencial a la velocidad del robot, es como si el robot fuese afectado por una fuerza de cuerpo
virtual [42, pp. 550, 551, 2]. Esta técnica de planificacidén se representa en (A.15).

1
w =TV 'p(X,('k),v;('k)) = At[ ,v] (A-15)
w

La dimensién del gradiente V I(;b es dos, ya que solo depende de la posicién del robot y no
de la orientacidn, sin embargo, se puede relacionar el desplazamiento creado por el gradiente
||V Iq,’)” y el cambio de orientacién, mediante la curvatura Ty [30, p. 46].

lely = 1o (A.16)

También es posible calcular 'k, utilizando derivadas parciales de los potenciales artificiales

[43, pp. 35-43]. El potencial I(;b se puede descomponer en evasidén de obstaculos y cumplimiento

de objetivos.

I¢ = Id)source + I¢sink + I¢robot + @ (A.17)
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Figura A.4 Planificacién y control
Los potenciales para el cumplimiento de los objetivos se tiene un potencial de origen
I $source ¥ Otro de destino @ik, ambos se pueden representar como flujo de fuente y
sumidero respectivamente (ver Figura A.5). La fuente es un maximo global, mientras que el

sumidero es un minimo global para el robot.

A A\
| 8 4 b | | 4
¥ A A ¥
. S T
v ¥ 4 ¥
A e
* A4 ¥ 1Y)
b i k- < 4 & 4 * B
b ¥ e <
< - -« o - » > > > > o -« - -
A L : 4 -
A &~ 4 e > - 4 ¥ \
Ak yy " » 4 4 & -
- 4 - v
4 | 4 X
¥ Y 4 o« A v
¥ b | 4 [N
Y A

Figura A.5 Flujo de fuente y sumidero (Basado en [44])

Los potenciales para evasion de obstdculos se dividen en dos, el primero es para evitar

colisionar con otros robots '¢,,p0r, €l cual se modela como un flujo doblete (Figura A.6).
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Figura A.6 Flujo alrededor para evitar la colision con otro robot (Basado en [44])

El segundo potencial para evitar colisiones es consecuencia de los puntos del mapa ¢, estos
los puntos son las esquinas del pasillo y de los obstaculos. Es posible modelar los efectos de las
esquinas con el flujo irrotacional de pared (A.18), en esta ecuacién n es el valor de la potencia del
flujo de pared [44]. En la Figura A.7 se observan como cambia de direccién el flujo debida a la

presencia de estos elementos.

b= Z Ar™ cosna (A.18)

Figura A.7 Flujo debido a una esquina en el pasillo o de un obstaculo (Basado en [44])
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