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Abstract— Uno de los topicos actuales de investigacion tiene
gue ver con la navegacion auténoma de vehiculos autoguiados.
Para tal fin, se han propuesto una serie de estrategias entre las
que destacan métodos que pueden clasificarse en: mapa de
carretera (“roadmap”), métodos de descomposicion en celdas,
métodos de campos de potencial, métodos probabilisticos, entre
otros. Por otra parte, se requiere de metodologias para la
deteccién de obstaculos basadas en diversos tipos de sensores,
como los ultrasénicos, infrarrojos, sistemas de posicionamiento
global, sensores lidar, vision artificial, etc.

Muchos de estos métodos propuestos en la literatura
dificilmente se tratan en la actualidad a nivel de licenciatura y
menos aun se vinculan entre si y se desarrollan en un curso. Se
propone en este trabajo una implementacion sencilla para la
deteccion de obstaculos sobre la plataforma de programacion
Python empleando la biblioteca libre de funciones para vision
artificial OpenCV, desarrollada por Intel, asi como la
programacion de un algoritmo de generacion de trayectorias
basado en campos de potencial, pensando en el empleo de
herramientas con licencia de cddigo libre. Todo esto con el fin
de demostrar la sencillez de la implementacion
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. INTRODUCCION

Los robots méviles son ampliamente utilizados en muchos
campos industriales. La investigacion sobre la planificacion
de rutas es uno de los aspectos mas importantes en la
investigacion de robots moviles. La planificacion de la ruta
consiste en encontrar una camino libre de colision, através del
entorno del robot con obstaculos, partiendo desde una
ubicacién de inicio especifica hasta un destino objetivo
deseado 0 meta, mientras se satisfacen ciertos criterios de
optimizacion.

Los robots méviles autbnomos son capaces de moverse en
cualquier entorno, pero no estan fijos en una ubicacion [1]. Se
pueden usar en diversas aplicaciones como inspeccién en
zonas de peligro, buscador de objetivos, exploracion y
patrullaje de seguridad ademas de otros campos como
agricultura, medicina, mineria, mision espacial, industrias,
militar y educacion. Los agentes del robot movil se utilizan
para interactuar con un entorno y el requisito basico en la
planificacién del movimiento del robot mévil que incluye la
exploracion del camino, la localizacion y la evasion de
obstaculos. La planificacion de la ruta en un robot mévil
autébnomo es méas compleja cuando se opera en un entorno
dindmico o no estructurado en comparacién con un entorno
estatico. Algunos robots pueden ir a donde los humanos no
podrian sobrevivir para recopilar la informacion o realizar
tareas especializadas.

Se han propuesto muchas actividades de investigacion en
el campo de los robots moviles en condiciones dificiles
durante las Gltimas décadas. Un robot mévil autbnomo debe
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ser inteligente al obtener la informacién sobre el entorno,
adaptarse al entorno cambiante y decidir sin ninguna
interaccién humana. La navegacion es la capacidad de un
robot movil autdnomo para planificar su ruta en tiempo real y
navegar de forma segura desde una ubicacion "A" a otra
ubicacion "B". Esto se logra utilizando ciertas técnicas. La
planificacion del movimiento del robot es el método basico
para seleccionar si la implementacion se puede realizar en un
entorno estético o dindmico.

Los algoritmos de planificacién de movimiento en el robot
mavil utilizan tres enfoques basicos que son: algoritmos
basado en cuadricula, algoritmos basado en muestreo y
algoritmos basado en potencial [2]. Los problemas de baja
dimension se pueden resolver con algoritmos basados en
cuadriculas que se superponen a una cuadricula en la parte
superior del espacio de configuracion, o algoritmos
geométricos que calculan la forma y la conectividad del
espacio de configuraciones libre de colisiones. Los algoritmos
de campo potencial atraen al robot movil hacia la posicion de
meta, pero pueden caer como presa de minimos locales. Los
algoritmos basados en muestreo evitan los minimos locales y
se consideran como el estado del arte en un espacio de alta
dimension. Los robots mdviles son aplicables a varios campos
como la agricultura, fabricas de materiales, transporte,
almacén, edificios de oficinas, patrullas de seguridad
interiores y exteriores, limpieza de sitios, aplicaciones
submarinas y aplicaciones militares. Los trabajos de
investigacion actuales en robética son la robotica humanoide
y la interaccion humano-robot.

La planificacion de ruta o planificacion de movimiento es
el proceso de fraccionar la trayectoria deseada para trabajar en
un movimientos separados que satisfagan la trayectoria y
posiblemente, se optimicen varios aspectos del movimiento
[3]. La planificacion de la ruta en el robot mévil es muy
compleja e incluso més complicada si el robot necesita
encontrar una funcién objetivo como la ruta mas corta, la
minimizacién de energia, menos tiempo e implica resolver
laberintos. El robot mdvil también se encuentra con muchos
problemas para evitar obstaculos, lo cual es extremadamente
importante e implica lograr un objetivo en una ubicacion
estatica y dindmica evitando o detectando obstaculos. La
planificacion del movimiento consta de muchos enfoques,
pero generalmente involucra solo dos enfoques para encontrar
la tarea. El primer enfoque se representa como planificacién
de ruta global y el segundo la planificacion de rutas locales.

Una planificacion de ruta global [3] es la descripcion
completa de una meta y un espacio estatico de los obstaculos
que estan predefinidos o cuyos detalles se conocen de
antemano. Un conocimiento previo de la ubicacion le permite
al robot encontrar el mejor camino para alcanzar su objetivo
evitando la colision con obstaculos. Aqui, los obstaculos son
estaticos o predefinidos, la ruta es bien conocida por el robot
mavil auténomo y la planificacion de la ruta es aplicable tanto
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en entornos interiores como exteriores. Por lo general, se
obtiene una ruta de baja resolucién y alto nivel desde la
ubicacion A hasta la ubicacién B en el entorno evitando
obstaculos y logrando una navegacion efectiva. Un mapa
completo, una cuadricula y celdas se cargan previamente en el
robot y el algoritmo de navegacion determina la ruta 6ptima
incluso antes de que el robot comience su movimiento.
Aunque la descripcion completa del entorno estd disponible
de antemano, la planificacion del camino global es un
problema muy complejo vy se resuelve utilizando un algoritmo
en un mapa de cuadricula a gran escala [4]. El problema de la
planificacion de ruta global también se puede resolver
utilizando métodos de busqueda exactos 0 meta heuristicos [6]
que exploran el espacio de busqueda porque a menudo se
pueden encontrar buenas soluciones con menos enfoque
computacional, en lugar de cualquier otro método iterativo o
tradicional. El método exacto tiene ventajas de integridad y el
tiempo de ejecucion aumenta con el tamafio del problema. La
planificacién de ruta global se aplica a mapas de cuadricula a
gran escala y también se combina con algoritmos como A*,
D* y el Algoritmo de Dijkstra para encontrar una ruta mas
corta y de menor costo desde el origen hasta el destino en una
topologia al dividir un entorno en varias cuadriculas. La
comparacién entre el método de bulsqueda exacta y meta
heuristica se menciona en [7].

Se prefiere la planificacidn de ruta local (LPP) [6] cuando
la descripcién ambiental es incompleta y cuando el entorno
para escenarios en tiempo real es dinamico. Se genera una
nueva ruta actualizando la planificacion de ruta global original
en respuesta a un cambio geogréafico en el entorno. En una
planificacion de ruta local, la ruta u obstaculos no se conocen
de antemano, por lo que el robot debe detectar el entorno antes
de decidir moverse y generar una planificacion de trayectoria
hacia el destino. Si se encuentra el obstéaculo, el robot mévil
auténomo se desvia de su ruta actual y busca una nueva ruta
hacia la ubicaciéon objetivo en el entorno. El campo de
potencial artificial es una de las técnicas de LPP mas simples
que opera en funcion del potencial de atraccion y repulsion.
En esta técnica, el robot movil repele al identificar un
obstaculo en el camino y atrae al identificar la posicion
objetivo deseada. Se implementa una estructura de
planificacién local de ruta [6] para el robot utilizando el
movimiento Row-Wised y Column-Wised. En un movimiento
de fila, el robot puede moverse fila por fila desde el punto
inicial hasta el punto final, es decir, el robot se mueve en una
linea horizontal donde el camino se encuentra solo una vez.
Del mismo modo, en el movimiento de columna, el robot
puede moverse columna por columna al destino desde la
fuente (es decir, el objetivo se logra en un espacio en el
formato de linea vertical). La técnica de codificacién también
se aplica para resolver los problemas de planificacion de ruta
que consta de cuatro variables como Ruta-Ubicacion, Ruta-
Direccion, Ruta-Bandera y Ruta-Interruptor.

La planificacion de ruta implica dos enfoques generales, a
saber, el método tradicional o convencional y el método de
computacién flexible. El método tradicional no aplica la
inteligencia en la planificacion de la ruta e incluye técnicas de
blsqueda de graficos, campo de potencial artificial, método de
descomposicion celular, método de campo vectorial y método
de mapa de ruta. Los métodos de computacion flexible
introducen inteligencia en la planificacién del camino y eso
incluye algoritmo genético, optimizacion de colonias de
hormigas, algoritmo de enjambre, redes neuronales y ldgica
difusa.

Los algoritmos Bio-Inspirados también se aplican para
encontrar una ruta para el robot mévil donde el proceso de
encontrar una solucién se compara con cualquiera de los
caracteres de los sistemas bioldgicos. La accion de los robots
mdviles para encontrar un camino o evitar el obstaculo puede
derivarse de la inteligencia del comportamiento de un animal
0 pajaro. En el algoritmo Bug, se usa un sensor para detectar
un obstaculo y minimizar el perimetro exterior del uso de un
obstaculo sin la necesidad de un mapa y una respuesta a la
salida basada en un contacto sensorial. La planificacion de
ruta se ha demostrado utilizando diferentes tipos de algoritmos
de error como Bugl, Bug? y Distbug [8].

En este trabajo se presenta solamente un algoritmo simple
de planificacién de trayectorias basado en campos de
potencial artificial, que se describe en la seccion |lI,
implementado en lenguanje Python de manera que sea de facil
comprensién para alumnos a nivel licenciatura y promueva el
interés en el estudio de la robotica. La seccion Il relata
aspectos de la implementacion del algoritmo asi como la
estructura movil de prueba. Finalmente, sn la seccion IV se
presentan los resultados obtenidos.

Il.  CAMPOS DE POTENCIAL ARTIFICIAL

A. Funciones de potencial.

Una funcion potencial es una funcion de valor real
diferenciable U: R™ — R. El valor de una funcion potencial
puede verse como energia y, por lo tanto, el gradiente del
potencial es la fuerza. El gradiente es un vector

VU (g) = DU (q)" —B;’(q),...,s;(q)} ©

que apunta en la direccion que aumenta localmente al maximo
U. El gradiente se emplea para definir un campo vectorial, que
asigna un vector a cada punto. Cuando U es energia, el campo
del vector gradiente tiene la propiedad de que el trabajo
realizado a lo largo de cualquier camino cerrado es cero.

El enfoque de funcién potencial dirige a un robot como si
fuera una particula gque se mueve en un campo vectorial de
gradiente. Los gradientes se pueden ver intuitivamente como
fuerzas que actGan sobre un robot de particulas con carga
positiva que se siente atraido por el objetivo con carga
negativa, figura 1. Los obstaculos también tienen una carga
positiva que forma una fuerza repulsiva que aleja al robot de
los obstaculos. La combinacion de fuerzas repulsivas y
atractivas dirige al robot desde la ubicacién inicial a la
ubicacion objetivo, evitando obstaculos. Si ignoramos la
dindmica del robot, los gradientes pueden tratarse como
vectores de velocidad en lugar de vectores de fuerza.

T

T
— q@

meta

Fig. 1. La carga negativa atrae al robot y la carga positiva lo repele,
lo que da como resultado una ruta, indicada por la linea punteada,
alrededor del obstéaculo y hacia la meta.
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Las funciones potenciales pueden verse como un paisaje
donde los robots se mueven por un camino "cuesta abajo"
siguiendo el gradiente negado de la funcion potencial. Seguir
ese camino se llama descenso en gradiente, es decir,

c(t) = —VU (c(t)). 2

El robot termina el movimiento cuando alcanza un punto
donde el gradiente se desvanece, es decir, ha alcanzado a qx
donde VU (g*) = 0. Tal punto g* se llama un punto critico de
U. El punto g* es un punto méximo, minimo o de silla de
montar.

Fig. 2. Diferentes tipos de puntos criticos: (arriba) gréficos de
funciones, (inferior) gradientes de funciones. (a) maximo, (b) punto
silla, (c) minimo.

La segunda derivada determina el tipo de punto critico.
Para funciones de valor real, esta segunda derivada es la
matriz de Hesse.

Cuando el hessiano no es singular en g*, el punto critico en
g* no esta degenerado, lo que implica que el punto critico esta
aislado [9]. Cuando el hessiano es positivo-definido, el punto
critico es un minimo local; cuando el hessiano es negativo-
definido, entonces el punto critico es un maximo local. En
general, consideramos las funciones potenciales cuyos
hessianos son no singulares, es decir, aquellos que solo tienen
puntos criticos aislados. Esto también significa que la funcién
potencial nunca es plana.

Para los métodos de descenso de gradiente, no es necesario
calcular el hessiano porque el robot termina genéricamente su
movimiento en un minimo local, no en un méximo local o en
un punto de silla de montar. Como suponemos que la funcién
nunca es plana, el conjunto de maximos contiene solo puntos
aislados, y la probabilidad de comenzar en uno es
practicamente cero. Sin embargo, incluso si el robot comienza
al maximo, cualquier perturbacion de la posicion del robot lo
libera, permitiendo que el campo vectorial del gradiente
induzca movimiento sobre el robot. Llegar a un punto de silla
también es poco probable, porque también son inestables. Los
minimos locales, por otro lado, son estables porque después
de cualquier perturbacion desde un minimo, el descenso de
gradiente devuelve el robot al minimo. Con suerte, aqui es
donde se encontraria la meta.

Hay muchas funciones potenciales ademas del potencial
atractivo/repulsivo. Muchas de estas funciones potenciales
son eficientes para calcular y pueden calcularse en linea [10].
Desafortunadamente, todos sufren un problema: la existencia
de minimos locales que no corresponden a la meta. Este
problema significa que las funciones potenciales pueden
llevar al robot a un punto que no es el objetivo; en otras

palabras, muchas funciones potenciales no conducen a
planificadores de ruta completos. Dos clases de enfoques
abordan este problema: la primera clase aumenta el campo
potencial con un planificador basado en blsquedas, y la
segunda define una funcién potencial con un minimo local,
llamada funcién de navegacion [11]. Aunque completo (o
resolucién completa), ambos métodos requieren un
conocimiento completo del espacio de configuracion antes del
evento de planificacion.

Il.  POTENCIAL ATRACTIVO/REPULSIVO

La funcién potencial mas simple en Qe €S el potencial
atractivo/repulsivo. La idean detras del potencial atractivo /
repulsivo es directa: el objetivo atrae al robot mientras los
obstaculos lo repelen. La suma de estos efectos atrae al robot
hacia la meta mientras lo desvia de los obstaculos. La funcion
potencial se puede definir como la suma de potenciales
atractivos y repulsivos.

U (@) = Uar (0) + Urep (9) ®)

A. Potencial de atraccion

Hay varios criterios que el campo potencial U debe
satisfacer. Primero, U. deberia estar aumentando
monotdnicamente con la distancia desde Qmeta. La 0pcion mas
simple es el potencial conico, que mide una distancia escalada
a la meta, es decir, U(q) = £d(d,Gmet). Donde £ es un pardmetro
utilizado para escalar el efecto del potencial atractivo. El
gradiente atractivo es:

VU@ = (G- ©)

d (q’ qmeta )

El vector gradiente apunta lejos del objetivo con magnitud ¢
en todos los puntos del espacio de configuracién, excepto en
la meta, donde no esta definido. Comenzando desde cualquier
punto que no sea la meta, siguiendo el gradiente negado, se
traza un camino hacia la meta.

Al implementar numéricamente este método, el descenso
del gradiente puede tener problemas de "parloteo” ya que hay
una discontinuidad en el gradiente atractivo en el origen. Por
esta razon, se prefiere una funciéon potencial que sea
continuamente diferenciable, de modo que la magnitud del
gradiente atractivo disminuya a medida que el robot se acerca
a gmeta- La funcion potencial mas simple es aquella que crece
cuadraticamente con la distancia a Qmeta, por ejemplo,

1
Ualr(q) = ECdZ(Qv Qmeta)

con el gradiente
1
vUa’[r (q) = V(Ecd Z(q' Qmeta ))’

1
= Ecd Z(ql qmeta )’

= C(q - qmela)

que es un vector basado en g, apunta lejos de Qmeta Y tiene una
magnitud proporcional a la distancia de g a gmet.. Cuanto mas
lejos esté g de Qmetw, Mayor sera la magnitud del vector. En
otras palabras, cuando el robot esta lejos de la meta, se acerca
rapidamente; Cuando el robot esta cerca de la meta, el robot
se acerca lentamente. Esta caracteristica es Util para los robots
mdviles porque reduce el "exceso" del objetivo (resultante de
la cuantificacion por pasos).
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En la figura 3 (a), el objetivo esté en el centro y se dibujan los
vectores de gradiente para varios puntos. La Figura 3 (b)
contiene un diagrama de contorno para Uay; cada circulo
solido corresponde a un conjunto de puntos g donde Uax(q) es
constante. Finalmente, la figura 3 (c) traza la gréfica del
potencial atractivo. Considerando que si bien el gradiente
VUa(q) converge linealmente a cero cuando q se acerca a
Ometa (Qque es una propiedad deseable), crece sin limites a
medida que q se aleja de qmeta. Si Qinicio €Sta lejos de Qmeta, €StO
puede producir una velocidad deseada que es demasiado
grande. Por esta razén, podemos elegir combinar los
potenciales cuadraticos y cénicos para que el potencial conico
atrae al robot cuando estd muy alejado de gmetw Y €l potencial
cuadratico atrae al robot cuando estd cerca de Qmea. Por
supuesto, es necesario que el gradiente se defina en el limite
entre las porciones conica y cuadratica. Tal campo puede ser
definido por

1 .
U (q) Ecdz(qlqmeta)’ d(q!qmeta)gdmeta’ (4)
A 1o .
dmetaz;d (qv qmeta)_ Ec(dmeta )2' d(q, Orneta ) > dmeta'
C(q - qmeta )‘ d(q’ qmeta ) < d;eta' (5)

VUatr(q) = d;etaC(q - qmeta)

1 d q!qmea >dr*nea'
d (0 O (0 )> C

(a) (b) (c)

Fig. 3. (a) Campo vectorial de gradiente atractivo,
(b) isocontornos potenciales atractivos, (c) grafico del potencial
atractivo.

donde d;,.t, €S la distancia umbral del objetivo donde el
planificador cambia entre potenciales conicos y cuadraticos.
El gradiente esta bien definido en el limite de los dos campos
ya que en el limite donde d(q, Ometa) = drnetar €l gradiente del
potencial cuadratico es igual al gradiente del potencial cénico,

VUar (@) = £ (9 - Ameta)-
B. Potencial de repulsion

Un potencial repulsivo mantiene al robot alejado de un
obstaculo. La fuerza de la fuerza repulsiva depende de la
proximidad del robot al obstaculo. Cuanto mas cerca esté el
robot de un obstaculo, méas fuerte debe ser la fuerza repulsiva.
Por lo tanto, el potencial repulsivo generalmente se define en
términos de distancia al obstaculo méas cercano D (q), es decir,

1 1 1 2 X
2\D@ Q 6
Urep(Q): Zn[D(q) Q*J’ D(q)SQ ()
0, D(g)>Q’
cuyo gradiente es:
1 1 1 )
VU (@)= ”(q*‘D(q)]Dz(q)VD(Q), D(a)<Q @)

0, D(g)>Q"

donde el factor Q* € R le permite al robot ignorar los
obstaculos lo suficientemente lejos de él y 1 puede verse como
una ganancia en el gradiente repulsivo. Estos escalares
generalmente se determinan por ensayo Yy error.

Al implementar numéricamente esta solucién, se puede
formar una ruta que oscila alrededor de puntos que son
equidistantes en dos direcciones de los obstaculos, es decir,
puntos donde D no es suave. Para evitar estas oscilaciones, en
lugar de definir la funcion de potencial repulsivo en términos
de distancia al obstaculo mas cercano, la funcién de potencial
repulsivo se redefine en términos de distancias a obstaculos
individuales donde di(q) es la distancia al obstaculo @c¢j, es
decir,

d.() =mind(q,c) (8)

ceQq

Se puede mostrar para obstaculos convexos @, donde ¢
es el punto mas cercano a x que el gradiente de di(q) es

vd,(q) = % ©)

El vector Vvdi(q) describe la direccion que aumenta al
méximo la distancia a @¢; desde q (figura 4).

Fig. 4. La distancia entre X y @¢; es la distancia al punto mas
cercano en @¢;. El gradiente es un vector unitario que apunta lejos
del punto mas cercano.

Ahora, cada obstaculo tiene su propia funcién potencial,

2
1 1 1 .
U, (@) = ZH{di(q) Q } @=Q
01 di (q) > Q*
donde Q define el tamafio del dominio de influencia para el
obstaculo @¢4. Entonces

Urep (q) = iurepi (q)

Suponiendo que solo hay obstaculos convexos o no
COoNvexos que se pueden descomponer en piezas convexas, las
oscilaciones ya no ocurren porque el planificador ya no tiene
cambios radicales en el punto méas cercano.

C. Gradiente descendente

El descenso de gradiente es un enfoque bien conocido para
los problemas de optimizacién. La idea es simple.
Comenzando en la configuracion inicial, dé un pequefio paso
en la direccion opuesta al gradiente. Esto proporciona una
nueva configuracién y el proceso se repite hasta que el
gradiente sea cero. Mas formalmente, podemos definir un
algoritmo de descenso de gradiente.
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La figura 5 muestra un mapa tridimensional con la
combinacidn de los potenciales atractivos y de repulsion para
un escenario con dos obstéculos.

Fig. 5. Mapa tridimensional de la combinacién de
potenciales atractivo y repulsivo para un escenario con dos
obstaculos.

Algoritmo. Gradiente descendente

Entrada: Un método para calcular el gradiente VU(q) en un punto q

Salida: Una secuencia de puntos {q(0), q(1),. . ., q(i)}

1. q(0) = Ginicio

2: i=0

3:  mientras VU(q(i)) = 0 hacer

4: q(i + 1) = q(i) + a() VU(@(®)
5 i=i+1

6

finaliza

En el algoritmo, la notacion q(i) se usa para denotar el
valor de g en la i-ésima iteracién y la ruta final consiste en la
secuencia de iteraciones {q(0), q(1), ..., q(i)}. El valor del
escalar a(i) determina el tamarfio del paso en la iteracion i. Es
importante que a(i) sea lo suficientemente pequefio como para
que el robot no pueda "saltar" obstaculos, mientras que sea lo
suficientemente grande como para que el algoritmo no
requiera un tiempo de célculo excesivo. En problemas de
planificacién de movimiento, la eleccion de a(i) a menudo se
realiza de manera ad hoc o empirica, tal vez en funcién de la
distancia al obstaculo mas cercano o al objetivo. Una serie de
métodos sistematicos para elegir o(i) se puede encontrar en la
literatura de optimizacion [12]. Finalmente, es poco probable
que alguna vez se satisfaga exactamente la condicion VU(q(i))
= 0. Por esta razdn, esta condicién a menudo se reemplaza por
la condicion mas indulgente. |[VU(q(i))|| < &, en el que se elige
que ¢ sea lo suficientemente pequefio, en funcién de los
requisitos de la tarea.

Il IMPLEMENTACION Y RESULTADOS

Para la implementacion del algoritmo se empled el
lenguaje de programacion interpretado Python, cuya filosofia
hace hincapié en la legibilidad de su codigo. Se trata de un
lenguaje de programacion multiparadigma, que soporta
programacion orientada a objetos, programacién imperativa y,
en menor medida, programacion funcional. Existen varios

ambientes de programacion para Python, en este caso se
utilizé Spyder, que es un entorno de desarrollo integrado
(IDE) multiplataforma de codigo abierto para programacion
cientifica en lenguaje Python. Spyder se integra con una serie
de paquetes destacados en la pila cientifica de Python,
incluidos NumPy, SciPy, Matplotlib, pandas, IPython, SymPy
y Cython, asi como otro software de codigo abierto. Se publica
bajo la licencia MIT [13].

Los materiales educativos son cada vez mas importantes
para que los futuros desarrolladores aprendan tecnologias
basicas de navegacion auténoma. Debido a que estas
tecnologias autonomas necesitan diferentes conjuntos de
habilidades tecnologicas, tales como: A&lgebra lineal,
estadistica, teoria de probabilidad, teoria de optimizacion y
teoria de control, etc. Se necesita mucho tiempo para
familiarizarse con estas areas tecnoldgicas. Por lo tanto, se
necesitan buenos recursos educativos para aprender
tecnologias bésicas de navegacidon auténoma. En [14], se
describe un proyecto de software de cddigo abierto (OSS)
denominado PythonRobotics. Este proyecto proporciona una
coleccion de codigos de algoritmos robéticos, especialmente
centrados en navegacion. El objetivo principal es proporcionar
a los principiantes las herramientas necesarias para
comprenderlo. Esta escrito en Python bajo licencia MIT.
Tiene muchas animaciones de simulacién que muestran los
comportamientos de cada algoritmo. Permite a los alumnos a
comprender las ideas fundamentales.

El proyecto PythonRobotics se basa en tres filosofias
principales: la primera es que el codigo debe ser facil de leer.
Si el cddigo no es facil de leer, seria dificil lograr el objetivo
de permitir que los principiantes entiendan los algoritmos.
Python tiene excelentes bibliotecas para operaciones
matriciales, operaciones matematicas y cientificas, y
visualizacion, lo que hace que el codigo sea mas legible
porque tales operaciones no necesitan ser re-implementadas.
Tener los paquetes centrales de Python le permite al usuario
concentrarse en los algoritmos, en lugar de las
implementaciones. La segunda filosofia es que los algoritmos
implementados tienen que ser practicos y ampliamente
utilizados tanto en la academia como en la industria. Aprender
estos algoritmos serd util en muchas aplicaciones. Por
ejemplo, filtros de Kalman y filtro de particulas para
localizacién, mapeo de cuadricula para generacion de mapas,
enfoques basados en programacion dinamica, enfoques
basados en muestreo para planificacion de rutas, y enfoque
basado en control 6ptimo para el seguimiento de rutas. La
Gltima filosofia son las dependencias minimas. Tener pocas
dependencias externas permite ejecutar muestras de codigo
facilmente y convertir los codigos de Python a otros lenguajes
de programacién, como C++ o0 Java para una aplicacion mas
préactica. Cada cddigo depende solamente de algunos médulos
en Python3 como se muestra a continuacion:

numpy, para operaciones matriciales y vectoriales
scipy, para computacion matematica y cientifica
matplotlib, para trazar y visualizar

pandas, para importacion y manipulacion de datos

Para el reconocimiento de obstaculos mediante
procesamiento de imagenes se utilizd la biblioteca para vision
artificial desarrollada por Intel OpenCV, en su version para
Python. Su publicacion se da bajo licencia BSD, que permite
gue sea usada libremente para propdsitos comerciales y de
investigacion con las condiciones en ella expresadas.
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Open CV es multiplataforma, existiendo versiones para
GNU/Linux, Mac OS X, Windows y Android. Contiene mas
de 500 funciones que abarcan una gran gama de areas en el
proceso de vision, como reconocimiento de objetos
(reconocimiento facial), calibracion de camaras, visién
estereoscpica y visibn robdtica. Entre las funciones
implementadas en esta biblioteca se encuentran threshold que
permite determinar un umbral para identificar a un obstaculo
a partir de la intensidad de su color o escala de grises, asi como
la funcién contours, con la que se delimitan los conjuntos de
pixeles en la imagen que conformarian un obstaculo, como se
muestra en la figura 6. Si la cdmara estd adecuadamente
calibrada, es posible obtener las coordenadas de los obstaculos
en el mundo real utilizando funciones que incluye la misma
biblioteca OpenCV.

Fig. 6. Imagen capturada y procesada que muestra el mapa
de obstaculos en dos dimensiones

Una vez capturada y procesada la imagen se aplicaria el
algoritmode campos de potencial, para calcular una ruta libre
de obstaculos que permita a robot alcanzar una posicion
determinada o meta a partir de una posicién y configuracion
inicial, como se muestra en la figura 7.

Fig. 7. Mapa bidimensional de campos de potencial con 6
obstaculos y trayectoria calculada.

IV. CONCLUSIONES

En este proyecto se ha realizado una integracion de
algoritmos de reconocimiento de obstaculos por medio de
vision utilizando la bilbioteca libre OpenCV para Python asi
como el algoritmo de planificacién de trayectorias basado en
campos artificiales de potencial. Los experimentos se
realizaron en un ambiente estético y principalmente con un
objetivo didactico. Los resultados han sido satisfactorios
desde el punto de vista del reconocimiento de obstaculos y
generacion del mapa sobre el que se define la trayectoria a
seguir. Se recomienda para ambientes estaticos internos o

externos con buena ilumninacion. Es recomendable extender
el trabajo hacia ambientes dinamicos mediante la
actualizacién de mapas y trayectorias en linea asi como
extender el trabajo utilizando algoritmos de planificacion de
trayectorias distintos a los campos de potenciales. Es de gran
ayuda contar con una biblioteca de algoritmos desarrollados
de manera didactica que permitan comprender de manera
practica el funcionamiento, caracteristicas y desempefio de
diferentes propuestas para localizacién, generacion de mapas
y trayectorias para aplicaciones en robética, todo esto
mediante herramientas de programacién de uso libre.
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