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Resumen— La navegacién robdética es un area de investi-
gacién y aplicacién muy importante dentro de la Inteligen-
cia Artificial en robética cognitiva. El objetivo principal de
este trabajo es generar una técnica de navegacién robética
que esté compuesta de las mejores caracteristicas de las
técnicas existentes y su uso en forma conjunta. Ademads,
se evalia la performance de estos paradigmas y su impacto
en la navegacién robdtica.

Abstract— Robot navigation is a very important research
and application area within Artificial Intelligence on cog-
nitive robotics. The main objective of this paper is to gen-
erate a robot navigation technique, which gathers the best
characteristics of existing techniques and applies them to-
gether. Besides, the performance of these paradigms con-
cerning robot navigation is assessed.

I. INTRODUCCION

Los robot son 1tiles para reproducir ciertas capacidades
de los organismos vivos, como son: la exploracién y el
transporte para los robots moviles y, la asistencia médica y
la automatizacion de procesos industriales para los robots
fijos. Ademds son utilizados en el control de prétesis, en
entretenimiento, etc.

Existen varios paradigmas de Inteligencia Artificial (IA)
entre los diferentes tipos de arquitecturas para el control
de la autonomia de agentes robéticos méviles [1]. Por un
lado esta la navegacion enmarcada en el contexto de las
arquitecturas reactivas, las cuales se basan en el logro de
metas de desplazamiento del robot como una consecuencia
de acciones estimulo-respuesta. Generalmente estas ar-
quitecturas estan fundadas en modelos de procesamiento
de informacién masivamente paralela, tal como es el caso
de las redes neuronales artificiales (RNA). Aunque las
técnicas reactivas poseen la ventaja de la rapidez de proce-
samiento de informacién y la velocidad de reaccion, las
mismas estan limitadas en cuanto a la complejidad de las
tareas que el robot pueda abordar debido a que no puede
manejar aquellas que requieren planificacion.

Por otro lado, se encuentran en el area de sistemas in-
teligentes,las arquitecturas clasicas, las cuales implican el
empleo de técnicas de razonamiento para decidir acciones
del agente robético en base a un modelo del entorno. En
este caso, el procesamiento de la informacion por parte
del agente inteligente se realiza en forma secuencial. Asi,
el robot actia operando sobre el ambiente de navegacién
en funciéon de las modificaciones que se producen en el
modelo interno que éste posee del entorno. Estas técnicas
clasicas implican esquemas de razonamiento en alto nivel

en base a resultados intermedios que emergen de los cam-
bios experimentados en el ambiente de navegacién del ro-
bot. Este paradigma, si bien permite afrontar requerim-
ientos de desempetio complejos por parte del agente, tiene
una velocidad de procesamiento de la informacién sustan-
cialmente menor que con las técnicas reactivas [3]. Una
de las técnicas clasicas ampliamente utilizada es el Apren-
dizaje Automético (AA) [2].

En base a ello, el presente trabajo consiste en combinar
los métodos de procesamiento reactivo y de planificacién
autonoma de tareas, a efectos de disenar una técnica
de navegacién hibrida que optimice el desempeno del
robot en su ambiente en términos de evitar colisiones con
obstaculos, alta velocidad de respuesta, optimizacién de
las trayectorias y logro de los objetivos.

Para medir la performance de los paradigmas se
desarrollé un proceso de simulaciéon donde se debe con-
siderar un modelo tanto del robot como del entorno en el
cual pueda interactuar este.

II. MODELO DE ROBOT Y DEL ENTORNO

En el modelo de robot mévil utilizado para la simu-
lacién, se lo ha dotado al mismo con cuatro sensores de
proximidad (S1, S2, S3, S4), uno en cada una de sus caras,
dos sensores internos de posicién (P1, P2) y dos motores
(M1, M2) que comandan dos ruedas laterales (Fig. 1).

El modelo del ambiente se representa en la Fig. 2y en el
mismo los casilleros llenos denotan obstaculos y no pueden
ser ocupados por el robot. Los casilleros libres o en blanco
denotan posibles posiciones para recorrer. Las posiciones
quedan identificadas mediante el sistema de coordenadas
que se indica en dicha figura. Como hipdtesis, los limites
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Fig. 1. Esquema Sensorial del Robot
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Fig. 2. Esquema general del ambiente

fisicos del entorno se consideran también obstaculos para
el robot.

Internamente el robot posee dos sensores de posicién
P1 y P2, los cuales contienen las coordenadas horizontal
y vertical respectivamente, correspondientes a la posicién
del robot en el ambiente. Los sensores S1, S2, S3 y S4
tienen como funcién detectar la proximidad de objetos.
Sus posibles lecturas son

o 1: hay proximidad de un objeto. Se considera que un
objeto esta préximo cuando estd a “dos casilleros” o menos
respecto de la ubicacién del sensor.

e -1: no hay proximidad de objetos. Se considera que un
objeto no estd préximo cuando estd a méas de dos casilleros
(o posiciones) respecto del sensor.

En cuanto a los motores, los valores asignados a los
)
mismos tienen como efecto considerar en principio la
posibilidades de: “avanzar”, “Girar a derecha”,“Girar a
Izquierda” y “Retroceder”, sin descartar en un desarrollo
)

posterior los demés grados de giros intermedios a estos [4]
[5].

La estructura del robot con los sensores de proximidad
por ultrasonido puede verse en la Fig. 3.
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Fig. 3. Estructura de los sensores de proximidad del robot

III. EXPERIMENTACION DE TECNICAS EXISTENTES
BASICAS

A. Introduccion

Como punto de partida se experimentaron las dos
técnicas mas conocidas dentro de la TA, como los son
las RNA y el AA. Asi, en funcién de los resultados
obtenidos por cada técnica en forma independiente, se
pudieron apreciar las mejores caracteristicas de cada una
de ellas, que sirvieron como base para la técnica hibrida
desarrollada.

B. Diseno de un Entorno de Simulacion

Para facilitar la experimentacién y la comprension del
comportamiento de las diferentes técnicas a utilizar, se
disené un entorno simulado de movimiento del robot (Fig.
4).

Este entorno permite una amplia variedad de tipos
experimentacion y posee facil adaptabilidad al tipo de
técnica que se utilice. Fue desarrollo mediante el pro-
grama Matlab.

El objetivo propuesto para los diferentes experimentos
fue que el robot alcance un determinado punto del mapa
evitando los obstaculos que se le presenten en el entorno.
De este modo son manejadas las situaciones de colisién
y de lazo cerrado, entendiendo a esta tdltima como una
situacién en donde el robot ejecuta una serie de acciones
que lo llevan a una trayectoria de circuito cerrado, en la
cual no es posible alcanzar el objetivo planteado sin la
utilizacién de un plan de contingencia para tal situacion.

C. Funcion de Aptitud

Para poseer un parametro directo de la performance al-
canzada por cada paradigma se utiliza una funcién de ap-
titud (AP) que tenga en cuenta los diferentes pardmetros
que influyen en el adecuado funcionamiento del robot.
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donde

e Negp : Nimero de experimentos.

e Nz : Numero de éxitos, es decir, veces que el robot
llegd a la meta.

e Nchog : Ntimero de choques.

e N;. : Numero de situaciones de lazo cerrado.

La funcién de aptitud disenada (1), para este caso como
una funcién de costos, indica que a mayor valor “Ap”
(cuyo valor maximo es diez), mejor serd la performance
del paradigma que se ha utilizado. En ella se da mayor
peso al numero de ocasiones en que fue alcanzada la meta
con éxito, ya que este es el objetivo principal del problema
planteado en la simulacién. Ademas, todos los factores se
han ponderado con el niimero total de experimentos real-
izados, siendo mejor el paradigma que maximice a dicha
funcién.

Se generaron 30 posiciones aleatorias dentro de las
posibles, es decir, del conjunto de casillas que no sean
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Fig. 4. Simulador diseniado en Matlab

obstédculos (utilizadas luego para todos los experimentos).
De este modo se cuenta un conjunto de 30 posiciones ini-
ciales, desde las cuales se iniciard la simulacién para medir
la capacidad de los paradigmas de cumplir su objetivo.

D. Planes de Contingencia

Para todos los casos en los cuales la salida generada por
el paradigma utilizado indique al robot una accién tal que
este produzca situaciones de colisién o lazo cerrado se uti-
liza un algoritmo que permita al agente robdtico encontrar
una alternativa adecuada para continuar la tarea objetivo
fijada. Estos algoritmos son denominados como “Planes
de Contingencia”.

Luego de la ejecucién del Plan de Contingencia, se debe
utilizar esta informacién para las situaciones futuras en
las que el robot pase nuevamente por esa posicion. Asi,
en dicha posicién se recurre directamente a la solucién
del plan de contingencia, almacenada en la memoria,
descartandose la salida presentada por el paradigma uti-
lizado.

Puede verse que en el caso de una situacién de posible
colisién en la posicién (Xi,Y]), siendo la direccién prop-
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Fig. 5. Alternativas en caso de situacién de colisién

uesta por el paradigma utilizado la indicada en la Fig. 5,
el Plan de Contingencias deberia seleccionar bajo determi-
nado criterio una de las tres posibles alternativas (a) (b)
o (c). De este modo el Plan de Contingencias resolverfa
esta situacion en un caso futuro en base a la informacién
almacenada en la memoria.

E. Ezxperimentacion con Redes Neuronales Artificiales

La RNA utilizada es una red multicapa con 12 neu-
ronas en la capa oculta y 2 en la capa de salida, como
puede verse en la Fig. 6. La misma utiliza el algoritmo de
retropropagacién (Backpropagation).

Para alcanzar una arquitectura de red adecuada a las
exigencias del problema, se realizaron sucesivas modifica-
ciones tanto en la cantidad de capas ocultas como en el
numero de neuronas de las mismas hasta encontrar una
de las mejores estructuras de red (entre las probadas), sin
descartar la posibilidad de la existencia de una mejor.

Esta red es entrenada con una serie de trayectorias que
unen un punto inicial (de partida) y un punto final (de
llegada). La red es entrenada y simulada para cada una
de las trayectorias de entrenamiento por separado.

Ademsds, se realizaron experimentos para observar la
capacidad de entrenamiento de la RNA. En ellos se uti-
lizaron trayectorias multiples. Como resultado de esta ex-
perimentacién pudo verse la dificultad de convergencia que
tienen las RNA, mostrando asi las limitaciones de las mis-
mas cuando deben aprender una gran cantidad de infor-
macién. La RNA no soporta el entrenamiento con trayec-
torias multiples, es decir, trayectorias compuestas de dos
o mas trayectorias simples, dado que pueden presentarse,
por ejemplo, patrones de entrenamiento con informacién
contradictoria

F. Ezxperimentacion con Aprendizaje Automdtico

Se puede decir que el AA es un campo que se dedica
al desarrollo de métodos computacionales para los proce-
sos de aprendizaje, y a la aplicacion de los sistemas in-
formdticos de aprendizaje a problemas précticos [6].

En este caso por medio del AA se genera un arbol de
decisién, en el cual, en funcién de los estados presenta-
dos por los diferentes sensores se obtiene la “clase” a la
cual pertenece dicho estado tomandose asi la acciéon que
deberan ejecutar los motores del robot.

Para generar un arbol de decisién, generalmente se uti-
liza el algoritmo ID3 de Quinlan [2]. Este solo permite
clasificar datos pertenecientes o no a una clase o cate-
gorfa (Verdadero, Falso), es decir genera &rboles binarios.
En nuestro caso, requerimos de varias clases de salida.
Para estos casos Quinlan recomienda el uso de un niimero
de arboles en paralelo igual a la cantidad de clases que
se requieran [2] [9]. Asi, cada 4rbol indica si dicho dato
pertenece o no a su clase. Este tipo de estructura posee
varias falencias como lo son el alto consumo computacional
y las contradicciones en caso de que dos o méas arboles in-
diquen que el dato pertenece a su clase. En la navegacién
robdtica no pueden existir contradicciones del tipo “Girar
a la izquierda” y al mismo tiempo “Girar a la derecha”.
Debido a esto, el ID3 ha sido modificado por los autores
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Fig. 6. Estructura de RNA utilizada

para que se puedan clasificar adecuadamente los datos en
varias clases de salida y con la utilizacién de un solo arbol
de decisién. Este nuevo algoritmo ha sido llamado ID3M.

De manera similar a como se entrena a las RNA se
deben utilizar un conjunto de patrones de entrenamiento
(mediante una trayectoria o un conjunto de ellas) para
realizar la etapa de entrenamiento del AA.

G. Andlisis Comparativo entre RNA y AA

Los resultados presentados por la RNA y el AA entre-
nados con 4 trayectorias simples, y el AA con una trayec-
toria multiple (compuesta por las 4 trayectorias simples)
pueden verse en la Tabla I.

TABLA I
RESULTADOS PRESENTADOS POR LA RNA Y EL AA

Numeros | Numeros | Numeros | Ap
de exitos de de lazos
choques | cerrados
RNA 25 36 524 5,36
promedio
AA 27 66 20 6,58
promedio
AA con 30 43 9 8,54
multiples
trayectoria
| Cantidad de experimentos por trayectoria [ 30 |

Queda expresada en los resultados la superioridad del
paradigma de AA frente a la RNA, béasicamente el AA,
cuenta con una navegacion que posee una cantidad sig-
nificativamente menor situaciones de lazo cerrado que la
RNA y una cantidad mayor de éxitos. Esto implica que
se tiene un robot cuya navegacién resulta mas fluida y
exploradora por el ambiente. Pese a esto, es importante
observar que aun el nimero de colisiones y situaciones de
lazo cerrado siguen siendo elevados en relacién al nimero
de ocasiones en que fue alcanzada la meta con éxito.

IV. TEcNIcA HIiBRIDA
A. Introduccion

Por medio de los paradigmas actuales y como se ha
venido desarrollando, no se alcanzan niveles de perfor-
mance adecuados para el desempeno del robot en su en-
torno. Es por tales motivos, que se busca una técnica que
utilice los diferentes tipos de arquitecturas para el con-
trol de la autonomia de agentes robdticos méviles de un
modo tal, que permita obtener un desempeno superior al
de cualquiera de las técnicas por separado.

La técnica hibrida desarrollada utiliza un esquema de
trabajo “modular”, con un modulo central, que puede
estar dominado por un paradigma de Aprendizaje Au-
tomatico, y un conjunto de moédulos que trabajan bajo
el paradigma que mejor aptitud presente para el fun-
cionamiento caracteristico de cada uno de ellos [7]. Cada
moédulo tendrd asignado un comportamiento o funcién
dentro de las diferentes posibilidades que deba desarrollar
el robot en el medio.

En este enfoque la idea fundamental es separar eficien-
temente los comportamientos de navegacion, teniendo asi,
una capa de conductas bésicas y otra de conductas mas
abstractas [8], dado que esta estructura es la que se en-
cuentra presente en la naturaleza y en particular en el ser
humano. Correspondiendo asi, los comportamientos mas
bésicos a la RNA y los superiores a la capa de AA (Fig.
7) serie de casos en donde debe corregir su curso en base a
una desviacién entregada por la capa superior (a modo de
orientacién) sin colisionar en el trayecto, como se detallard
mas adelante.

Con esta estructura se separa la informacién prove-
niente del entorno para disminuir la complejidad de los
datos, observandose un incremento sustancial en la ve-
locidad de convergencia de la RNA y en la generacién del
arbol de AA con respecto a las técnicas por separado.

B. Estructura para el entrenamiento

El entrenamiento de este enfoque se realiza mediante
dos etapas.

1. Entrenamiento de la primera capa, para cumplir la
conducta basica de“Corregir la trayectoria en funcién de
la desviacion y evitar las colisiones”. Se genera un arbol de
induccién temporal que debe poseer la informacién nece-
saria para la orientacion que se utilizard para entrenar la
RNA, como se puede ver en la Fig. 8.

Luego la RNA debe ser entrenada mediante una serie
de trayectorias béasicas tal que, pese a la orientacion del
angulo indicada por el AA, el robot posea la capacidad de



TABLA 11
FUNCION DE APTITUD DE TECNICA HIBRIDA USANDO UNA
MULTITRAYECTORIA

Ntumero de | Numero de Ntmero de Ap
éxitos choques lazos cerrados
30 0 386 8,71

| Cantidad de experimentos por trayectoria [ 30 |

evitar colisionar contra los obstaculos y llegar al final de
dichas trayectorias. Como se puede ver en la Fig. 9, las
trayectorias de entrenamiento de la RNA estédn en concor-
dancia con las orientaciones (Fig. 8), pero difiriendo en
el caso en que la orientacién indique avanzar y exista un
obstaculo. En esta situacién la RNA no indicara avanzar,
y elegird un camino alternativo para el robot en el cual
exista una desviacién minima de la orientaciéon objetivo.
Este entrenamiento es independiente del mapa en donde
interactue el robot en la etapa de funcionamiento.

2. Posteriormente es entrenada la sequnda capa de la IA
mediante un conjunto de trayectorias a almacenar, para
alcanzar los objetivos principales en el entorno donde in-
teractuard el robot. Se conservard para ello, solamente
la RNA entrenada anteriormente y se generara un nuevo
arbol de induccién para el AA con la/s trayectoria/s a uti-
lizar en la etapa de funcionamiento, las cuales dependeran
del mapa. Como es el ejemplo mostrado en la Fig. 10

C. Resultados Obtenidos con la Técnica Hibrida

Los resultados presentados por la Técnica Hibrida
pueden verse en la Tabla II.

De estos resultados se desprende una performance su-
perior a la mostrada por cualquiera de las técnicas basicas
por separado.
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Fig. 7. Esquema para la hibridacién

Fig. 9. Trayectorias ejemplo que recibe la RNA

D. Comparacion General de las Técnicas

Se tuvieron en cuenta para la comparacion los siguientes
pardmetros,

Precision: Se mide en Porcentaje de llegadas, cantidad
de lazo cerrado y de colisiones, en base a una funcién de
aptitud desarrollada para tal motivo.

Eficiencia: Se mide en funcion a la cantidad de tiempo
y recursos que un sistema necesita para alcanzar un buen
desempeno. Asi, debemos evaluar los requerimientos com-
putacionales. Se tienen en cuenta para ello:

o Velocidad de convergencia

e Uso de la memoria (a menor uso de la misma mayor
eficiencia)

e Tamano de cédigo (lineas de programa)

Comprension: Este parametro de comparacién se re-
fiere al entendimiento que se puede obtener sobre su fun-
cionamiento interno y conceptos aprehendidos.

Robustez: Se refiere sobre su capacidad de manejar
situaciones no previstas. Se tienen en cuenta para ello:

o Complejidad de la informacién manejada
o Capacidad de multiples trayectorias

De lo expuesto en la Tabla III puede verse la
superioridad de la Técnica Hibrida desarrollada teniendo
en cuenta los diferentes pardmetros que afectan el de-
sempeno general del robot.



Fig. 10. Ejemplo de dos trayectorias para generar el drbol de AA
de la 2° Capa

TABLA III
COMPARACION GENERAL DE LAS TECNICAS UTILIZADAS

Robot con | Robot con | Robot con
RNA AA Técnica
Hibrida
Precisiéon Baja Media Alta
Eficiencia Media Media Buena
Comprension Baja Media Media/alta
Robustez Baja Media Alta

La técnica hibrida presenta la informacién que debe ma-
nipular el robot para cumplir sus funciones separada en
diferentes médulos, lo cual genera mayores velocidades de
convergencia en la etapa de entrenamiento que las alcan-
zadas por las RNA y AA.

De forma global, la cantidad de informacién que debe
procesar cada mddulo es una fraccién significativamente
menor que las que deberia procesar cada técnica bésica
por separado. Lo que proporciona mejor capacidad de
generalizacion de las diferentes conductas que se esperan
que el robot pueda manejar.

V. CONCLUSIONES

En este trabajo se han implementado en primer lugar las
técnicas existentes basicas (dentro de la amplia gama de
paradigmas de IA) més conocidas como lo son: Las “Redes
Neuronales Artificiales” y el “Aprendizaje Automético”.
A partir de los resultados obtenidos en su aplicacion se
disené una técnica hibrida, la cual combina las mejores
caracteristicas de desempeno de las técnicas béasicas.

Como hipétesis simplificativa fuerte para el entre-
namiento del robot se supone el conocimiento de parte de
la informacién del mapa. En el caso real, esta informacion
se obtendria luego de dejar al robot explorando durante
un lapso de tiempo, y a partir de ello, en base a diferentes
técnicas de bisqueda hallar trayectorias adecuadas para
el entrenamiento.

Para poder evaluar la performance de las técnicas
disenadas respecto a las técnicas experimentadas ante-

riormente, se realizaron una serie de experimentos que
corroboraron un mejor desempeno de la técnica hibrida
realizadas por sobre las otras técnicas.

Al separar la IA en capas, se logra que cada uno de los
modulos tenga que manejar objetivos en diferentes nive-
les de conducta, simplificando asi la cantidad de infor-
macién que debe procesar cada médulo por separado. Se
parte desde las conductas béasicas, como “evitar colision”
funciéon de la primer capa, hacia conductas mas com-
plejas como en el caso de la segunda capa es buscar la
orientacién necesaria para alcanzar el objetivo fijado, asi
como también, el plan de contingencia que se debe tomar
en caso de ser necesario.

A partir de lo expuesto y dado que todas las experi-
mentaciones fueron realizadas bajo las mismas hipétesis,
la técnica hibrida, superd a las otras técnicas utilizadas,
en el cumplimiento de los objetivos propuestos.

VI. FUTUROS TRABAJOS

Como una posterior mejora se propone una ampliacién
de la técnica hibrida desarrollada, mediante el agregado
de diferentes complementos para que el robot pueda re-
solver situaciones mas complejas y con mayor eficiencia.
Se propone el agregado de una tercer capa que sea la en-
cargada de administrar los objetivos a cumplir. Asi esta
capa le informara a la segunda capa a que zona debe ir.
También serd la encargada de controlar el abastecimiento
de energia y el cumplimiento de subojetivos. Estos pueden
ser, por ejemplo, el itinerario que debe resolver el robot
dentro de una fébrica en forma ciclica.

Ademsds se plantea la mejora de los planes de contin-
gencia mediante la expansién del algoritmo actual.

También se han analizado nuevos submoédulos que seran
incluidos dentro de las capas de TA del Robot tales como
un generador de nuevas trayectorias, un actualizador del
estado del mapa (proporcionédndole al robot una mayor ca-
pacidad de desenvolverse en ambientes dindmicos), entre
otros.
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