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RESUMEN.

El proyecto de tesis presentado para la obtencién del grado de Magister en
Ingenieria Informdtica, es una investigacion desarrollada en el dmbito de la

robdtica y mds especificamente en robdtica movil.

Esta investigacion parte desde los antecedentes histéricos de la evolucion
de la idea y desarrollos primitivos, pasando por la evolucién que tienen los
robots actuales y como la ciencia y la tecnologia han evolucionado y
transformando los paradigmas que enfrenta el hombre en el largo camino de

crear artilugios auténomos que imiten o reproduzcan sus mismas capacidades.

En este sentido, uno de los aspectos mds influyentes es el poder dotar a los
robots de la capacidad de tomar decisiones, lo que estd fuertemente ligado a la
inteligencia humana. Es por ello, que la investigacién de la inteligencia
artificial en este trabajo, tiene una importancia mas relevante, asi como la
teoria de Ldogica Difusa, que permite modelar variables lingiiisticas, o en otras
palabras que el robot pueda procesar conceptos que no tienen una precision

matematica formal.

Lo anterior con el objetivo de aplicar estos conocimientos en una
experiencia préctica, en la cual se pretende mejorar la performance de una
plataforma robdtica definida. Para ello, se parte del postulado de que
aplicando algoritmos de l6gica difusa y redes neuronales, en el control de
navegacion de un robot movil, se puede lograr una mejor evasion de
obstdculos t4citos y emergentes generando una labor mds efectiva, al

permitirle al robot modificar su velocidad en los momentos que no tiene como
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prioridad evadir obstaculos, haciendo de éste un agente més ripido y eficiente,
la comparacion se realizara en funcién de porcentaje alcanzado en razén de la

velocidad tedrica mdxima, y la cantidad de colisiones.

Para cumplir con el objetivo anteriormente mencionado, se realizaran
diferentes pruebas en distintos entornos, y cada uno con diferente nivel de
complejidad, rescatando de cada uno de estas pruebas datos representativos

para ser comparados.
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1 INTRODUCCION.

1.1 Introduccion.

El presente trabajo de tesis consiste en el desarrollo de un controlador
Neuro—Difuso como mecanismo de control de navegacién continua de una

plataforma robdtica reactiva mévil auténoma.

Se busca que el robot sea capaz de desplazarse en un ambiente cambiante,
eludiendo los obsticulos que enfrenta y en ausencia de estos aumente su
velocidad de desplazamiento, a fin de que ejecute su tarea de forma mds

eficiente y efectiva.

En la evoluciéon que han tenido los robots a través del tiempo, se han ido
empleando diferentes mecanismos de control para definir su comportamiento,
lo més reciente es el empleo de técnicas de inteligencia artificial, que

aumentan las capacidades adaptativas de los robots.

El uso de la légica difusa permitird que el robot opere variables
lingiiisticas, tales como cerca o lejos, lo cual representa una ventaja sobre la
l6gica matemadtica convencional, ya que no impone limites taxativos (on—off)
en las decisiones. Estas variables permiten el acercamiento de la 16gica

borrosa al lenguaje natural, facilitando asi su utilizacién.

Por otra parte, las redes neuronales, son capaces de adaptar su
funcionamiento a distintos entornos, modificando sus conexiones entre

neuronas. De esta manera, pueden aprender de la experiencia y generalizar
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conceptos. Por consiguiente, se espera que con el uso de éstas técnicas, el
robot pueda tener una respuesta mds adaptativa a entornos cambiantes,

estructurados o no (ambiente real).

1.2 Objetivo de la Tesis.

La presente tesis, primordialmente, persigue optimizar el comportamiento
de una plataforma robdtica existente, mediante la aplicacion de las técnicas
mencionadas, a saber: l6gica difusa y redes neuronales. Por lo que mediante el
algoritmo Neuro-Difuso, se espera que el robot sea capaz de eludir mejor y
mads eficientemente los obstdculos que se le presenten en el camino y ejecutar
su tarea en el menor tiempo, logrando un desempeiio mds eficaz y un uso mas

eficiente de energia.

Por otra parte, se considera pertinente sefialar ademds que éste trabajo
aportard como base de conocimiento al Departamento de Ingenieria de
Sistemas y Computacién de la Universidad, para las investigaciones futuras en
este campo del saber y consecuentemente puede considerarse como un

objetivo secundario o de mas largo plazo.

1.3 Estructura General.
En el siguiente apartado, se presentara de forma sucinta una descripcién de

los tépicos presentados en esta propuesta de tesis, para dar al lector una idea

mds precisa de los temas sefialados en la tabla de contenido.
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Capitulo 2: Es una presentacion de los antecedentes tedricos que
sustentan el desarrollo de la tesis, lo cual se exhibird por medio de un marco
tedrico. Junto con esto se revisa la literatura existente frente al tema de

investigacion, para abrir paso al siguiente capitulo.

Capitulo 3: En este capitulo se expone el problema que se desea resolver,
por medio de este proyecto de tesis. Asi mismo, se presentan antecedentes
generales del problema identificado, la hip6tesis principal, los objetivos
(generales y especificos), los resultados que se pretenden lograr y su

justificacion.

Capitulo 4: Este capitulo detalla el proceso de disefio, implementacién y
experimentacion del controlador neuro-difuso. Ademds se presentan las
métricas que seran usadas para medir y comparar la veracidad de la Hipotesis

de tesis.

Capitulo 5: En este capitulo se compara el controlador neuro — difuso
respecto de otras alternativas, analizando los resultados obtenidos en las

pruebas realizadas.

Capitulo 6: Se presentan las conclusiones de la investigacion realizada y

también se comentan posibles mejoras para el modelo.

Capitulo 7: Se presentan los anexos, con informacién mas detallada del

proceso de disefo.

Capitulo 8: Se presentan las fuentes que fueron consultadas y citadas, que

sustentan esta tesis.
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2 ESTADO DEL ARTE.

2.1 Marco Tedrico.

La robdética es una ciencia presente en la humanidad desde la antigiiedad,
la cual ha evolucionado en el tiempo. En este apartado se profundizard en la
robdtica mévil y en inteligencia artificial, haciendo especial énfasis en dos
técnicas, redes neurales y 16gica difusa, las cuales serdn utilizadas para dotar

al robot mdvil de comportamiento inteligente.

2.1.1 Robotica Movil.

En la actualidad, segin su morfologia, los robots se pueden clasificar en
cuatro tipos: Robot industrial, Robot mdviles, Androides y Zoomorficos.
Cuando un robot puede desplazarse autbnomamente por cualquier medio, se
habla de robética mévil, este tipo de robots pueden desplazarse gracias a su
morfologia la cual puede poseer, ruedas, patas, propulsores, hélices entre
otros, ademds de poseer un sistema de suministro energético propio, ya sea por
almacenamiento en baterias o paneles solares. Aunque estas caracteristicas les
permiten moverse de forma auténoma, esto por si solo no es suficiente para
desplazarse, requieren poseer sensores externos que les permitan observar su
entorno y algoritmos que conformen su ldgica interna (Ruiz de Garibay

Pascual, 2007).

Los robots mdviles pueden operar en diversos ambientes, algunos
peligrosos para el humano. Realizando tareas repetitivas que requieren

precision y apoyando las tareas de busqueda y rescate asi como también
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sirviendo a personas con capacidades disminuidas (Ruiz de Garibay Pascual,

2007).

Las principales lineas investigativas en robdtica moévil se centran en
mejorar los disefios fisicos, estudiando los componentes, la cinemdtica y
dindmica para aprovechar de mejor manera las fuerzas intrinsecas, mejorar la
gestidn energética, algoritmos que permitan la toma de decisiones inteligentes
y utilizacién de sensores tanto para la navegacién como para la medicién de

factores ambientales (Ruiz de Garibay Pascual, 2007).

Como los robots mdviles operan en un ambiente de alta complejidad, se ha
recurrido a la utilizacién de técnicas de control mds avanzadas, que le
posibilitan trabajar en condiciones de imprecision e incertidumbre,
reaccionando de forma rdpida frente a los obsticulos, y también poder definir,
de manera auténoma sub tareas que contribuyan a alcanzar su objetivo

primario (Vallejo Rodriguez, 2004).

2.1.1.1 Paradigmas.

Para establecer una base formal, que permita exponer de forma clara y
precisa el control de navegacion de robots mdviles, se exponen los siguientes
términos: Arquitectura y Paradigma. Si bien la Arquitectura representa la
estructura de un robot tanto en el aspecto fisico como conceptual del sistema
de control, el Paradigma apunta hacia una filosofia que aborda los problemas,
la eleccién y el uso de las herramientas necesarias para su solucién (Vallejo

Rodriguez, 2004).
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Existen tres primitivas generalmente aceptadas en robdtica. La
percepcion, representa las tareas en las cuales se obtiene informacion del
ambiente. Planificacion, es el proceso que convierte la informacién obtenida
en tareas para ser realizadas por el robot. Y Acciones, son las operaciones que

generan accion en los actuadores del robot (Vallejo Rodriguez, 2004).

De acuerdo a la forma en que se organizan estas tres primitivas se originan
cuatro paradigmas en la robdtica. El Paradigma Deliberativo, se basa en la
concepcion que para la realizacion de una accidén esta requiriere una
planificacion previa. El Paradigma Reactivo, utiliza solamente dos de las
primitivas mencionadas, percepcion y accion. Este paradigma serd revisado en
extenso en el punto siguiente. Paradigma Hibrido, nace de la unién de los
dos paradigmas anteriormente mencionados, el cual constituye un bloque
reactivo bajo uno deliberativo, el cual planifica tareas que deben realizarse de
forma reactiva. Paradigma con Aprendizaje, este paradigma incorpora al

aprendizaje como una cuarta primitiva (Vallejo Rodriguez, 2004 ).

El Paradigma Reactivo, tiene una relacion directa de las entradas de los
sensores con la salida de sus actuadores, sin que exista un bloque de
planificacion, este paradigma puede resumirse en una relacion bilateral entre
percibir — actuar (Vallejo Rodriguez, 2004). La ventaja que provee esta
configuracion, es la rdpida respuesta que presenta el modelo frente al entorno
y los cambios en él (ambiente dindmico). Sin embargo como desventaja,
carece de planificacion global que le permita realizar tareas complejas. En la

Figura 2-1 puede observarse el esquema de este paradigma.

Pé4gina | 6



_ - Con formato: Sangria: Izquierda: 0
Pe rce pci é n ACC' én - - cm, Sangria francesa: 1,25 cm
- '{ Con formato: Revisar la ortografia y Ia}

gramatica

A_ _

Figura 2-1 Arquitectura reactiva

2.1.2 Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial (IA) se enfoca en emular entidades inteligentes,

sintetizando y automatizando las tareas que requieren uso del intelecto

humano (J . Russell & NOI‘Vig, 2()()4) ~_ -~ | Con formato: Revisar la ortografia y la
B e e e ~Z gramatica

N Con formato: Revisar la ortografia y la
gramatica

En la A a “cualquier cosa capaz de percibir su medioambiente con la
ayuda de sensores y actuar en ese medio utilizando actuadores” se le
denomina Agente. El comportamiento de éste se describe en termino

matematicosmatematicos a travestravés de la funcionfuncion del agente y el

programa del agente, sobre el cual la funcion es implementada (J. Russell & - { g;-;q formato: Revisar 2 ortografia y Ia}
Noerg , 2()()4.)A 777777777777777777777777777777777777777777777777777777 - { Con formato: Revisar la ortografia y Ia}
gramatica
Es comiin confundir estos dos conceptos. La diferencia entre ambos recae
en términos temporales. El programa del agente trabaja con la percepcién —
que es la capacidad para sensar su ambiente - actual del agente, mientras que
la funcién del agente actia sobre el conjunto datos histérico sensados (J.
Russell & Norvig, 2004).
Jun _agente tomard una_decision en un _momento dado - {g;gg;;g*atm Revisar la ortografia y 'a}
dependiendo de la secuencia completa de percepciones hasta ese
instante” (J. Russell & Norvig, 2004), - { Con formato: Revisar la ortografia y la
L gramatica

" { con formato: Revisar la ortografia y la
gramatica
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La funcién que define al programa del agente se representa mediante una
tabla la cual debe contener todas las posibles entradas. Por ejemplo, para

disefar un agente que opere sobre un tablero de ajedrez, se necesitaria contar

desmesurado genera los siguientes problemas.

1. No existe agente fisico en el mundo capaz de almacenar una tabla de esas

2. El tiempo necesario para la creacion de una tabla asi, excederd las

3. El agente no serd capaz de aprender todas las entradas de la tabla en

4. El disefiador no contard con alguien que pueda asesorarlo para el correcto

Por lo tanto, el desafio de la [A es crear programas, que con una reducida
cantidad de cédigos, puedan ser capaces de reproducir el comportamiento

racional, en vez de necesitar tablas de inconmensurable dimensiéon para

Para alcanzar este objetivo se han desarrollado variadas técnicas de
inteligencia artificial. Dentro de las mds wusudasusadas en la navegacion

auténoma destacan ingenieria neuronal y légica difusa.

2.1.3 Ingeniera Neuronal

El objetivo principal de la ingenieria neuronal es la emulacion del

comportamiento del cerebro humano, a través de modelos matemaéticos
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denominados redes neuronales artificiales (RNA), al igual que todo modelo,
es una abstraccion de la realidad, tomando sus caracteristicas principales

(Bertona, 2005).

Las RNA son una simplificacion del cerebro, y al igual que este, establece
como elemento bésico de procesamiento la neurona, la cual se agrupa en
estructuras denominadas capas, y el conjunto de estas conforman la red
neuronal. Esta estructura dota a las RNA de procesamiento paralelo,

informacion distribuida y adaptabilidad (Bertona, 2005).

2.1.3.1.1 Modelo de una neurona artificial.

Las neuronas artificiales pueden ser clasificadas, segin su funcionalidad,

en tres tipos:

1. Las que reciben informacion directamente desde el exterior, llamadas
neuronas de entrada.

2. Las que reciben informacién desde otras neuronas artificiales, llamadas
neuronas ocultas. En estas se almacena la representacion de la informacion.

3. Las que reciben informacién procesada y las devuelven al exterior.

Llamadas neuronas de salida.

La clasificacion de las neuronas, solamente distingue la posiciéon que
poseen estas en la red neuronal artificial debido a que todas poseen la misma

estructura:

1. Conjunto de entradas x;(t). Estas pueden ser provenientes del exterior o

de otras neuronas artificiales.
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2. Pesos sinapticos W;;. Representa el grado de comunicacién entre la

ij*
neurona artificial j y la neurona artificial i. pueden ser excitadores o
inhibidores.

3. Regla de propagacion o;(Wj, x;(t)). Integra la informacién proveniente
de las distintas neuronas artificiales y proporciona el valor del potencial
post sindptico de la neurona i.

4. Funciones de activacion f;(a;(t — 1), h;(t)) . Provee el estado de
activacion actual de la neurona i.

5. Funcioén de salida F;(a;(t)). Representa la salida actual de la neurona i.

De esta forma, la salida producida por una neurona i, para un determinado
instante de tiempo t puede ser escrita en forma general como se muestra en la

Ecuacién 2-1, (Bertona, 2005).

yi(®) = F; (i [a(t = 1,07 (wyy, 550 ) |)

Ecuacién 2-1

2.1.3.1.2 Entradas y salidas.

La transmisioén de datos en las neuronas bioldgicas es representada en las
RNAs como valores numéricos, pudiendo estos ser binarios o continuos. Si la
RNA admite valores binarios, se denominaria red neuronal artificial digital y
utilizarda el alfabeto {0,1} o {-1,1}. Pero si la RNA trabaja con valores

continuos, se hablaraa de red neuronal artificial andloga, y habitualmente se

utiliza el alfabeto [-1,1] (Bertona, 2005).
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2.1.3.1.3 Pesos sinapticos.

La representacion matematica de la intensidad existente entre dos
neuronas bioldgicas, se denomina peso sinaptico y es denotado como W;;. El
subindice i representa la neurona transmisora y j representa la receptora. Y al
igual que el sistema que representa, este toma valores positivos en el caso de
ser excitador, valores negativos cuando es inhibidor y valores nulos cuando no
existe esa conexion. El ajuste de los pesos sindpticos de la red es lo que
permite que las RNA, al igual que el sistema bioldgico, puedan adaptarse a

distintos entornos y realizar tareas especificas (Bertona, 2005).

2.1.3.1.4Reglas de propagacion.

Las reglas de propagacion son las que permiten obtener el resultado de la
neurona 1 con N neuronas vecinas. Como las RNAs son un modelo
matematico, a este valor se designa como h;. Existen varias reglas de
propagacién pero la mds utilizada y simple al mismo tiempo, es la sumatoria

de todas las entradas, las cuales se ponderan con sus pesos sindpticos, como se

puede observar en la Ecuacion 2-2 (Bertona, 2005), - { Con formato: Revisar la ortografia y

hi(©) = ) Wy -0
J

Ecuacion 2-2

2.1.3.1.5 Funcidn de activacion.
La funcién de activacion se encarga de establecer el estado de activacion
que posee una neurona en el instante actual. Esta funcion se denota a;(t), y

depende de la correspondencia entre el potencial resultado h; y el estado de
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Neo-se-encuentra—el-origen-de-larefereneia. Aunque cominmente se suele

omitir el valor del estado anterior de la neurona, dependiendo el estado de
activacion solamente del potencial resultante, como se muestra en la Ecuacién

2-3 y Ecuacién 2-4 (Bertona, 2005).

a;(t) = fi(a.(t — 1), h;(t))

Ecuacién 2-3

a;(t) = fi(hi()

Ecuacion 2-4

2.1.3.1.6 Funcioén de salida.

El valor de la funcion de salida se calcula en funcidén del estado de
activacion de la neurona. Comtinmente se ocupa la funcion identidad como se

puede ver en la Ecuacion 2-5 (Bertona, 2005).

yi(t) = Fi(ai(t)) = q;(t)

Ecuacion 2-5

2.1.3.2 Topologia de la Red Neuronal

Cuando se desea implementar una RNA, es necesario considerar, ademds
del tipo de neuronas a utilizar, la fopologia de la misma. Se entiende por
topologia a la organizacion que tendran las neuronas dentro de la red,
determinado nimero de capas y la cantidad de neuronas que tendrdn. Otro

punto importante a definir, es el grado y tipo de conexién que estas tendrén

(Bertona, 2005).
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Existen dos tipos de conexién presentes en las RNAs. Las conexiones de
una neurona hacia neuronas de otra capa, lo cual se denominan conexiones
inter — capa. Mientras que si son en la misma capa se llaman intra — capa.
Ademds, pueden existir conexiones contrarias al flujo in — out (entrada —

salida) denominadas conexiones recurrentes (Bertona, 2005).

2.1.3.3 Aprendizaje

Una vez determinada la topologia de la RNA, se comienza con la etapa de
aprendizaje. En esta etapa se entrena la red para realizar determinado
comportamiento, hasta que se logre un nivel deseado de entrenamiento

(Bertona, 2005).

El proceso de aprendizaje de una RNA se inicia asignando de forma
aleatoria valores a los pesos sindpticos, los que serdn modificados durante el
transcurso de esta fase, con el fin de lograr un nivel operacional deseado.
Existen tres tipos de aprendizaje con los cuales una RNA puede ser entrenadas

(Bertona, 2005):

1. Aprendizaje supervisado: para el entrenamiento, se prepara un conjunto
de valores de entrada y sus salidas esperadas. Durante el proceso, los pesos
sindpticos se ajustan para cumplir con las condiciones presentadas
(Bertona, 2005).

2. Aprendizaje no supervisado: Como su nombre lo indica, no se genera un
conjunto de entrenamiento, y es la red por si sola, que ajusta sus pesos
sindpticos en funcidén de la correlacion existente entre los datos de entrada

(Bertona, 2005).
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3. Aprendizaje por refuerzo: este modelo de entrenamiento se puede situar
en un punto medio de los anteriores. Por medio del refuerzo positivo y
negativo se le indica a la red, si el resultado generado para una entrada

dada es correcto o no (Bertona, 2005).
2.1.3.4 Fase de operacion.

Concluida la fase de entrenamiento la RNA ya estd preparada para ser
utilizada en la tarea para la cual fue disefiada. La caracteristica mds importante
que posee es la capacidad que de generalizar conceptos. Esto le permite a la
RNA operar con datos que no fueron presentados durante la fase de

entrenamiento (Bertona, 2005).

2.1.4 Légica Difusa

La Loégica Difusa es una técnica de IA, que por su naturaleza multivaluada
ha permitido un impulso significativo de la inteligencia artificial en corto
tiempo, ya que permite trabajar la imprecision de forma matematica. Esto se
debe a que su planteamiento no radica en determinar la pertenencia de un
elemento a un conjunto, sino por el contrario mide el nivel de pertenencia que

tiene el elemento a dicho conjunto (Barragédn Pifia, 2009).

2.1.4.1 Fundamentos de los Sistemas Difusos

2.1.4.1.1 Conjuntos Difusos y funciones de pertenencia

La diferencia entre la 16gica difusa y la clésica, radica en el concepto de
pertenencia. En un conjunto nitido la pertenencia de un elemento a un
conjunto estd completamente definida, es decir, su propiedad es nitida.

Mientras que en un conjunto difuso la pertenencia esta expresada en términos
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ambiguos; por lo cual, expresar con certeza la pertenencia de los elementos al

conjunto es imposible (Barragén Pifia, 2009).

En consecuencia, la diferencia entre los conjuntos difusos y los nitidos
reside en la misma definicion de los limites de estos. En la légica nitida, la
pertenencia del elemento al conjunto se determina en pardmetros booleanos
(verdadero — falso), mientas que la 16gica difusa, es la funcién de pertenencia

que determina el grado de pertenencia que tiene un elemento al conjunto. En

la diferencia en los limites de los conjuntos nitidos y difusos. Se considera en
color, todos los elementos que pertenecen al conjunto y en blanco aquellos

que no. De esta forma se distingue claramente que los valores de pertenencia a

de pertenencia se encuentran en el intervalo [0,1] (Barragan Pifia, 2009).

Figura 2-1 Conjunto Nitido Figura 2-2 Conjunto difuso.

Para poder saber si un elemento pertenece a un conjunto difuso se utiliza
una funcién de pertenencia. Esta, denotada con la letra griega p, determina el

grado de pertenencia que posee un elemento dicho conjunto.
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x no pertenece a A si pp(x) = o
x pertenece a A si up(x) < B
X tiene un estatus indeterminado con respectoa Asi f < pp(x) < a

Es importante sefialar, que el grado de pertenencia de un elemento a un
conjunto difuso, no es igual al concepto de la probabilidad de que el mismo
elemento pertenezca a un conjunto nitido. Por muy similar que pueden parecer

existen importantes diferencias entre ambos conceptos.

Para ejemplificar de forma tangible la diferencia entre ambos, se puede
suponer que se observa una botella, la cual tiene tabulado que posee un grado
de pertenecia de 0.01 al conjunto de venenos mortales. El rotulado no significa
que la botella posea una probabilidad del 1% de ser veneno mortal, sino, muy
por el contrario afirma que posee una muy pequefia cantidad de algin veneno
mortal, por lo mismo implicaria solamente un riesgo para la salud (Barragén

Pifia, 2009).

2.1.4.1.2 Definiciones basicas

Conjunto difuso: Sea X un conjunto no vacio, un conjunto difuso A esta

caracterizado por la Ecuacién 2-6 .

A= {(X, uA(X)),X € X}

Ecuacién 2-6

Donde pp (x) representa el grado de pertenencia del elemento x sobre el
conjunto difuso A para cada x € X. A estd completamente determinado por el
conjunto de pares. Esta ecuacién muestra que los conjuntos difusos quedan

caracterizados por su funciéon de pertenencia, la cual puede poseer una

Péagina |l 16



definicion discreta o continua, siendo esta ultima la mas comuinmente utilizada

(Barragan Pina, 2009).

En la Figura 2-3 se exponen algunos ejemplos de funciones de
pertenencia, todas ellas con un universo de discurso de X € [—5,5]. Se puede
apreciar que la primera de las funciones p, (X), es una funcion nitida, mientras

que el resto de ellas son funciones de pertenencia difusas.

s Con formato: Revisar la ortografia y la
‘ /| gramatica
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Figura 2-3 Ejemplos de funciones de pertenencia

2.1.4.1.3 Operaciones sobre conjuntos difusos.

Aun con las visibles diferencias que existen entre ldgica difusa y légica
nitida, existen operaciones que pueden ser aplicadas indistintamente a ambos
tipos de ldégica. Tales como unidn, interseccion y complemento. A
continuacion se revisaran-revisaran algunas de las operaciones y propiedades

basicas de la 16gica difusa (Barragén Pifia, 2009).

Igualdad: Se define como igualdad de conjuntos difusos a aquellos que
poseen funciones de pertenencia iguales para todo el universo de discurso

(Barragan Pina, 2009).
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A=B e pp(x) =pp(x),vx €X

Ecuacién 2-7

Inclusion: Se define como inclusion de conjuntos difusos cuando un
conjunto estd contenido en otro, esto es equivalente a decir que un conjunto

difuso es subconjunto de otro (Barragén Pifia, 2009).

AcCB
Ao B} & pax) < pp(x),vx € X

Ecuacién 2-8

Interseccion: Se define como interseccidon de conjuntos difusos, al drea en
comun existente entre dos funciones de pertenencia distintas, ademds se
cumple que para dos conjuntos difusos distintos y ambos convexos, la
interseccion también serd convexa. Para el caso de que la interseccion forme
un conjunto vacio, se dice que ambos son disjuntos. La Ecuacién 2-9 y Figura

2-4 se presenta un ejemplo y formula (Barragén Pifa, 2009).

e (x) = tianp(x) = min{u, (x), pp(x)}, vx € X
He = Ha N Uip

Ecuacion 2-9
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Figura 2-4 Interseccién entre conjuntos difusos.

Union: Se define como unién de dos conjuntos difusos, al drea conjunta

que ocupan ambas funciones de pertenencia. En la Ecuacion 2-10 y Figura

2-5 se presenta un ejemplo y féermula (Barragdn Pifia, 2009).

He(x) = paup(x) = max{pa (x), up(x)}, vx € X

038

0,6

04

02

He = Ha Vg

Ecuacion 2-10

N\

Figura 2-5 Unién de conjunto difuso.

Negacion o complemento a wuno: se define como negacién o

complemento a uno de un conjunto difuso, a la funcién de pertenencia inversa

a la del conjunto. En la Ecuacién 2-11 y Figura 2-6 se presenta un ejemplo y

féermula (Barragén Pina, 2009).
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Ha(X) =1 —pa(x)

Ecuacion 2-11

08

0,6

02

Figura 2-6 Operacién negacion o complemento a uno.

Se han presentado las operaciones y propiedades mds bdsicas de la l6gica
difusa, considerando que este proyecto de tesis estd enfocado a la aplicacion
de esta estrategia y no al estudio y validacién axiomadtica de esta herramienta
matemadtica, por ende también se han obviado las operaciones avanzadas

presentes en la literatura.

2.1.4.1.4 Variables Lingiiisticas.

Una variable lingiifstica es aquella que posee valores que son palabras o
sentencias en un lenguaje natural o artificial y permiten la transformacion de
este a logica difusa. De esta manera se facilita la utilizacion légica del
lenguaje comun, sin poseer las deficiencias del lenguaje preciso (Barragin

Pifia, 2009).

Hay que tener en cuenta que, mientras mas complejo sea un sistema, serd
mds dificil poder hacer afirmaciones precisas y significativas sobre algun
comportamiento. Llegando incluso a niveles tan elevados en que los conceptos

de precision y relevancia sean mutuamente excluyentes (Barragin Piia, 2009).
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Como se puede apreciar en la Figura 2-7, se han representado distintas
funciones de pertenencia, en la que cada una de ellas hace referencia a un
término lingiiistico, que para este ejemplo se escogid la variable lingiiistica
edad, y se ha representado en etiquetas lingiiisticas como nifio, joven, adulto y

anciano (Barragan Pifa, 2009).

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120

—nifio JOVEN ——ADULTO ——ANCIANO

Figura 2-7 Variable lingiiistica edad.
2.1.4.2 Sistema de Inferencia Difuso.

Se denomina sistema de inferencia difuso a todo sistema que esté basado
en légica difusa y en el razonamiento aproximado. Estos sistemas se dividen
en dos componentes, el motor de inferencia difusa y base de conocimientos.
Dependiendo de la aplicacién esperada del sistema, puede ser necesario
incorporar dos elementos, fuzzyficador y defuzzificador, que cumplen con la
funcién de vincular al sistema de inferencia difuso con el mundo real. La
Figura 2-8 muestra la configuracion tipica de un sistema de inferencia difusa

que estd conectado con el mundo real (Barragan Pifia, 2009).
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l Base de Datos l Base de Reglas |

> Salida

Entrada { Fuzzyficador | l Motor de inferencia {Des(uzzyﬂcador

Figura 2-8 Sistema de inferencia difuso.

2.1.4.2.1Fuzzyficador

En general las entradas que posee un sistema difuso, son valores
numéricos, los cuales son provistos por sensores. Por esta razén se hace
necesario incorporar un componente capaz de procesar los valores de entradas
y traducirlos en valores difusos, para ser procesados por el motor de
inferencia. El componente que realiza esta tarea es denominado fuzzyficador

(Barragan Pina, 2009).

2.1.4.2.2 Inferencia difusa.

El motor de inferencia difusa es el encargado de generar las salidas del
sistema, en funcién de las reglas y las entradas, las cuales pueden ser difusas o
haber sido fuzzyficadas. Los valores de salida generados dependerdn de los

requerimientos para los cuales fueron disefiados (Barragan Pifia, 2009).
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Otra perspectiva que permite comprender el funcionamiento del motor de
inferencia difusa, es considerarlo como un modelo matematico de
interpolacion no lineal, el cual permite combinar la informacién de las reglas
en una conclusion unica. Este resultado se logra por la composicién de los
consecuentes de las reglas ponderadas con una funcién de grado del

cumplimiento de cada una de ellas (Barragan Pifia, 2009).

Antecedente Consecuente { Con formato: Revisar la ortografia y la

1 Entrada ? 1 gramatica
08 I 08 Grado de Activacion /\ ,’

/

0,6 0,6
04 04

0,2 02

0 I
0 0,2 0,4 0,6 08 1 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

Figura 2-9 Ejemplo de inferencia.

Se puede observar en la Figura 2-9, un ejemplo gréfico de inferencia
difusa, en el cual el grado de activacion de la regla se obtiene evaluando la
funcién de pertenencia del antecedente en el punto otorgado por la entrada.

Este grado de activacion es propagado hacia su consecuente.

2.1.4.2.3Base de conocimiento.

La base de conocimiento, es el componente que almacena las relaciones
entre las entradas y salidas. Este componente se puede analizar en dos partes

(Barragéan Pifa, 2009):

1. La base de datos contiene las funciones de pertenencia que definen cada
una de las etiquetas lingiiisticas.

2. La base de reglas contiene todas las reglas lingiiisticas del sistema.

Pégina | 23



2.1.4.2.4 Defuzzificador.

Como se menciond con anterioridad, existen casos en que se requiriere que
el sistema de inferencia difuso entregue valores nitidos, por ende, se requiere
emplear una interfaz que transforme el valor difuso resultante del motor de
inferencia en un valor numérico. El componente encargado de realizar esta

tarea es el defuzzificador (Barragin Pifia, 2009).

2.2 Discusion bibliografica.

2.2.1 Introduccion.

En la literatura revisada, se puede apreciar la existencia de distintos
enfoques para tratar la problematica de la robética mévil autbnoma, esta gran
gama comprende desde sistemas que trabajan en la optimizaciéon de rutas
ocupando teoria de control y cdlculos vectoriales, hasta sistemas que se
enfocan en lograr comportamientos reactivos ocupando algoritmos
inteligentes. En este capitulo se hard énfasis en los enfoques reactivos

inteligentes.

La complejidad en la robdtica mévil autbnoma proviene de tener que
enfrentar la naturaleza dindmica del entorno, es por esto que se hace necesario
detar-incorporar en el robot, de mecanismos reactivos para sortear obstaculos
no previstos en el mapa (navegacion planificada). Pero el objetivo mds
importante en la robdtica mdvil auténoma, es la capacidad de explorar
ambientes nuevos o desconocidos (Tsankova, 2010), evitando colisiones y
completar la misiéon encomendada, lo cual se logra dotdndolo de una

capacidad adaptativa.
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La capacidad adaptativa del robot le permitird enfrentar situaciones de
mayor complejidad, como ambientes dindmicos y/o desconocidos. Para esto el
robot debe poseer un grado de inteligencia que le permita una adecuada toma
de decisiones, pero esto no basta, ya que ademds debe poseer la capacidad del
correcto aprendizaje para enfrentar nuevas condiciones. (Alhaj Ali, Ghaffari,

Liao, & Hall, 2006)

Algunos de los sistemas y métodos usados de recoleccién de datos para la
navegacion adaptativa del robot movil son (Alhaj Ali, Ghaffari, Liao, & Hall,
2006):

» Navegacion basada en sensores. » Navegacion basada en lugares de
» Navegacion basada en vision. referencia.
» Sistema de navegacion de faros » Posicionamiento basado en mapas.

activos. » Sistema de posicionamiento global

(GPS).

Estos métodos y sistemas constituyen formas de recoleccion de datos que
el robot deberd procesar para desplazarse en el entorno. La l6gica a usar serd
la que definird la capacidad de operar en forma auténoma y la habilidad de
resolver situaciones mds o menos complejas. Existen también diferentes
enfoques para enfrentar este aspecto del problema, desde sistemas
deterministicos a sistemas adaptativos, estos ultimos permiten mayor

flexibilidad de respuesta frente a ambientes cambiantes.

Péagina | 25



En general, la literatura relativa al tema de investigacion puede dividirse
en dos grupos, que permitirdn un mejor flujo y orientacién para el tema a
tratar en este proyecto de tesis. Estos grupos son: sistemas de control y
sistemas inteligentes. En el primer grupo se considerardn a todos aquellos que
no en correspondan al segundo grupo. Mientras que en el segundo se
considerardn a todos aquellos que ocupen técnicas inteligentes para la

navegacion.

2.2.2 Sistemas de Control.

En el presente apartado se exponen algunas técnicas de control de
navegacion, aun cuando no guardan relacién directa con el tema de
investigacion, en el &mbito de la metodologia a ocupar, aportan para contrastar
con las técnicas inteligentes que se expondrdn en el siguiente apartado,

sirviendo de referencia frente a la navegacion misma.

Las metodologias basadas en teoria de control, fueron las primeras
utilizadas para la navegacién autobnoma, y atn se sigue investigando en este
campo, las cuales se han mejorado en la aplicaciones de nuevas estrategias
con la inclusidon de funciones matemdticas y operatoria matricial y vectorial,
esto ha sido posible gracias a los avances en el drea de la informadtica y
computacion, proveyendo lenguajes y compiladores que permiten realizar
operaciones mas complejas, y la mejora en las microtecnologias, las cuales
permiten introducir estos programas en pequeios chips, de alto poder de

procesamiento, velocidad y memoria.

Estas metodologias basadas en la teoria de control, apuntan a controlar al

robot movil, en funcién de un circuito de lazo cerrado, en el cual
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constantemente se corrige el error generado frente a la ruta trazada por el
modelo bajo el cual fue disefiado. Este modelo se podria dividir en tres
grupos, los cuales no necesariamente son disjuntos, pues en varios trabajos se
utilizan en forma sinérgica, esta division se puede realizar en funci6n del

como generan la ruta del robots.

2.2.2.1 Guiado Externo.

Una metodologia comtinmente ocupada, especialmente para lineas de
transporte en la industria, es la de proveer al robot mévil de un sistema de
guiado externo, lo cual permite al robot poder seguir una trayectoria ya

definida.

Los robots que navegan de esta forma, se pueden catalogar en tres tipos.
Trenes sin conductor, que son vehiculos capaces de tirar varios remolques y su
funcién recae en mover grandes cargas por almacenes. El segundo tipo son los
traslapes auténomos, el cual genera una sinergia hombre maquina, ya que el
operador humano guia la operacion de izaje de carga paletizada, luego
programa su destino y el vehiculo de forma auténoma se dirige a la zona
sefialada. Por udltimo estdn los portadores de unidad de carga, los cuales
cumplen la funcién de transportar la carga de una estacidbn a otra,
generalmente utilizados para cadenas de montaje. (Medina Varela, Restrepo

Correa, & Cruz Trejos, 2009)

Pero para poder realizar estas tareas, este tipo de robots mdviles debe
conocer la ruta que debe seguir, y es aqui donde entra el guiado externo; el
cual requiere de elementos externos que guien y orienten al robot, estos

comunmente son tres tipos:
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Cables enterrados, este tipo de solucion, ocupa cables de guia enterrados,
los cuales son alimentados con generadores de frecuencia, por lo que los
robots que utilizan esta metodologia, poseen bobinas a ambos lados de él,
éstas actian como sensores para medir el campo magnético que genera el
cable. Por lo cual, si el robot se desvia de la ruta definida el campo magnético
medido en sus bobinas cambiard, permitiendo corregir el rumbo. El
inconveniente que presentan estos sistemas, se acota a las zonas que poseen
ruido eléctrico, lo cual afecta las lecturas de los sensores. (Medina Varela,

Restrepo Correa, & Cruz Trejos, 2009)

Banda reflectante o de pintura, la cual se basa en el seguimiento de una
linea trazada en el suelo, la cual demarca el camino al robot, también se
pueden incluir marcas codificadas sobre éstas, para poder determinar la
posicion del robot durante su recorrido como se describe en (Uhrhan,
Jaramillo, Plata, Buss, & Mojica, 2000), la desventaja de esta técnica es el
desgaste que presenta, ademds de necesitar mantenerse limpia y ser
contantemente re pintada. (Medina Varela, Restrepo Correa, & Cruz Trejos,

2009)

Balizas, a diferencia de los dos métodos anteriores, este ultimo no utiliza
rutas definidas, ya que simplemente se disponen por todo el entorno estas
balizas, las cuales son identificadas por el robot para guiarse y orientase. Las
balizas en si pueden ser de varios tipos, como cddigos de barra instalados en
las paredes, los cuales son leidos y procesados. Pero en definitiva, las balizas
permiten una mayor flexibilidad en la navegacion de los robots ya que no
existe una ruta trazada fisica, debido a que ésta se crea por software. (Medina

Varela, Restrepo Correa, & Cruz Trejos, 2009)
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2.2.2.2 Planificacién de Trayectorias.

A diferencia de la metodologia anteriormente mencionada, ésta puede ser
aplicada en todo tipo de ambientes, pero con la salvedad de poseer
previamente el mapa, ya que esta metodologia se basa en generar un plan de
navegacion, en el cual la trayectoria es optimizada, es decir, encontrar la

combinacion de segmentos que permitan obtener la ruta més corta.

La optimizacién de ruta, se logra al poseer una posicion inicial desde
donde comienza el recorrido del robot y una final donde termina, y se pretende
encontrar alguna ruta por la cual un robot pueda desplazarse de forma que no
sufra colisiones con los obstidculos, y al mismo tiempo el recorrido
seleccionado a seguir posea la menor distancia en comparacion al resto de las

posibles soluciones.

Para lograr esto, se emplean distintas metodologias de control, las de
mayor utilizacién en robots mdviles operan con sistemas PID. Para controlar
el error generado con la trayectoria trazada; como en (Gutiérrez Zea, Jurko
Viasquez , & Zuluaga, 2000) donde se construyé un robot subacudtico que
posee los comportamientos de mantenerse a una profundidad determinada o
seguir una ruta definida por un operador humano, para lograr que el robot
pudiera realizar estas tareas se le incorpord un sistema PID, el cual le permite
de forma progresiva y suavizada corregir el error entre su posicién y la

trayectoria trazada.
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2.2.2.3 SLAM.

SLAM es otra metodologia que desarrolla el paradigma para la navegacion
movil auténoma, a pesar de ser muy similar al caso anterior es necesario
comentarlo aparte, en general esta metodologia también apunta a la
optimizacidén de rutas y navegacion planificada, pero la diferencia recae en
que se trabaja sin mapas del entorno, y es el mismo robot quien mientras

explora comienza a generar el mapa del entorno.

La contraccion SLAM proviene de las siglas en inglés de “Simultaneous
Localization and Mapping”, 1o que se presenta como un paradigma recursivo
entre localizacién y mapeo; el robot se sitia y mapea de forma simultdnea,
permitiendo generar mapas de lugares no explorados y planificar de forma

Optima la trayectoria a zonas del entorno ya visitadas y por ende mapeadas.

Otra caracteristica importante de esta metodologia, es que el robot puede
decidir cudl serd su propio objetivo, o sea, mientras explora el entorno puede
determinar si existen hitos importantes que desee realizar o si ya estdn todas
las tareas posibles realizadas; un ejemplo de ello, se puede observar en (Auat
Cheein, di Sciascio, & Carelli, 2008) donde estéd técnica es aplicada y con la
tarea de explorar las zonas de mayor interés, determinando si el sector es 0 no
conocido, por ende el robot mévil se desplaza por el ambiente en busca de

zonas no exploradas, trazando rutas 6ptimas entre las zonas ya mapeadas.

Pé4gina | 30



2.2.2.4 Algoritmos Matematicos.

En las tres metodologias anteriormente mencionadas, se excluyeron
intencionalmente la condicién de que el robot se encontrase con algin

obstdculo no previsto y la confeccién de su ruta en funcion del entorno.

Cuanto un robot moévil, realiza una planificacién de ruta, o se encuentra
con un obstidculo no previsto, debe reaccionar de forma que evite colisionar
con ¢€l, lo cual genera que éste desvie su trayectoria inicial. Para corregir esta
situacion, debera volver a su ruta, en el caso de los robots con sistemas de
guias. En la situacion que la trayectoria sea planificada deberd crear una nueva

ruta.

Estas operaciones, se realizan con la ocupacién de funciones matematicas,
vectoriales y matriciales. Que le permiten al robot mévil, crear una ruta nueva
para lograr su objetivo sin afectar significativamente a su desempefio, en
algunos casos tomando la actual posicién como nuevo punto inicial, y en otros
casos generando una trayectoria corta que le permita volver a su ruta

predefinida.

Existe un gran nimero de operaciones matemadticas, vectoriales y
matriciales aplicadas al campo de la robdtica movil, y debido a que este
proyecto de tesis aborda tan sélo la temdtica de navegacion inteligente
reactiva, se presentaran sélo algunas investigaciones a modo de ejemplo,
intentando generalizar el comportamiento cominmente realizado por los

robots moviles al evadir obstaculos.
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En el caso de los robots que navegan con un sistema de guiado externo,
luego de encontrarse con un obstidculo que interfiere con su recorrido
establecido, realizan acciones evasivas acordes con una operatoria
previamente programada. Un ejemplo de esto seria esquivar hacia el lado més
cercano del obsticulo, tomando como referencia la ruta predefinida (Uhrhan,

Jaramillo, Plata, Buss, & Mojica, 2000).

Pero luego de realizar esta accién evasiva debe volver a la ruta definida
por la guia, lo que generalmente efectian, trazando una curva a través de
alguna funcién matemdtica. Por ejemplo, en (Uhrhan, Jaramillo, Plata, Buss,
& Mojica, 2000), el robot, luego de realizar una accién evasiva realiza una
curva generada por interpolacion polinomial de splines cubicos, lo cual genera

una curva suavizada que le permite volver a su ruta inicial.

En el caso de los robots que planifican su ruta, sin la necesidad de guias
externas, generan trayectorias que les permiten navegar por el entorno de
forma 6ptima, al implementar funciones matematicas con la informacién del
entorno, de esta forma pueden trazar una ruta conformada por segmentos y/o
curvas que genere una trayectoria de longitud minima para lograr su objetivo,
como lo es en el caso de (Pedroza Reyes, Sanches Lopez, & Rodriguez
Marmolejo, 2007), en el cual ocupan curvas paramétricas del tipo Hermite, ya
que este tipo de curvas poseen un punto inicial y final con sus respectivas

orientaciones, generando una familia de curvas suaves entre ambos puntos.

2.2.3 Sistemas Inteligentes.

Otro enfoque para la navegacion autonoma es dotar al robot, mediante el

uso de las redes neuronales y la 16gica difusa, de la inteligencia suficiente que
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le permita reaccionar en forma oportuna ante la apariciéon de obsticulos no
previstos, sin que por ello pierda de vista su tarea objetivo, realizando los
cambios de ruta en forma eficiente, estas técnicas permiten aumentar la
capacidad de adaptarse a entornos cambiantes y debido a su capacidad de
aprendizaje, establecer patrones de comportamiento, por su capacidad de

generalizar conceptos.

Estas técnicas permiten hacer robots que sean capaces de realizar las
actividades relacionadas con la navegacion, es decir, pueden desplazarse,
evadir obstdculos e incluso atravesar puertas, lo anterior sin la necesidad de
poseer un plano o instalar sistemas guias en el entorno. A su vez, estas
tecnologias permiten a los robots autonomos ser altamente adaptables a
cualquier ambiente, y a partir de consideraciones bdsicas pueden generar

comportamientos mds complejos.

2.2.3.1 Redes Neuronales.

Las redes neuronales son una de las técnicas de la inteligencia artificial
utilizadas en numerosos campos de investigacion, entre ellos se encuentran la
robotica movil, gracias a las ventajas que presentan, como son el
procesamiento paralelo, la generalizacion y el bajo costo computacional en su

ejecucion.

Cabe destacar que la utilizacion de esta técnica de inteligencia artificial, es
aplicable a distintas dreas de la navegacion y su topologia de disefio no es
Unica, al contario podemos apreciar diferentes morfologias. Las tareas en que
mds cominmente se aplica esta tecnologia son fusioén sensorial, clasificacion

de superficies, generacion de trayectorias y la navegacion del robot.
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Fusion sensorial, esta estrategia se aplica_generalmente, en robots méviles
que poseen mds de un tipo de sensores de distancia, pero cada uno tiene
carencias que €l o los otros sensores son capaces de suplir. Se entrena una red,
para que al tomar cada tupla de medicién genere una Unica salida de mayor
confiabilidad y certeza. Disminuyendo de esta forma los errores de lectura que
generarian cada sensor por separado. Como en el caso de (Zamora, Tomas-
Balibrea, Martinez, & Skarmeta) en el que realizan esta operacion entre un
sensor ultrasénico y uno infrarrojo, generando una medida mds precisa que la

del ultrasonido y de mayor alcance que la del infrarrojo.

Clasificacion de superficies, otra manera de apoyar la navegacién
autéonoma, generalmente la conducida por légica difusa, es utilizar una red
neuronal que permita al robot, en funcién de sus sefiales de entrada, poder
clasificar el entorno a través de las lecturas de sus sensores y alimentar al
controlador de navegacion, para poder aportar mayor informacién al proceso
de decision de la navegacion, en (Rios G., Bueno L., & Sanchez A., 2008) se
presenta un clasificador de superficie que apoya directamente al controlador
de navegacion a través del reconocimiento de superficies como paredes y

esquinas.

Generacion de trayectorias, otra aplicacion para las redes neuronales, es
la de generar trayectorias, es decir, en funcién del ambiente inmediato, pueden
tomar la decision de optar por una nueva ruta mas segura. Como es el caso de
(Rios G., Bueno L., & Sanchez A., 2008), que ademds de clasificar las
superficies existentes en las inmediaciones del robot, determina la ruta mas

Optima para que €l la siga.
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La Navegacion, se habla de navegacién por redes neuronales cuando éstas
se encargan de realizar todas las operaciones relacionadas con la navegacion,
como determinar la ruta a seguir, la evasion de los obstaculos y controlar el
resto de los periféricos necesarios para su funcionamiento. Por ejemplo en
(Gonzales Acevedo & Mella Castaneda, 2007) se entrena una red neuronal de
base radial, la cual es capaz de decidir las acciones necesarias para lograr
llegar al objetivo y evadir los obsticulos, o como en el caso de (Cordoba G.)
en el que se inserta un control neuronal como operador inteligente de un
vehiculo aéreo no tripulado, el cual se encarga de controlar todas las variables

y sensores de sus componentes abordo y llegar al objetivo definido.

2.2.3.2 Logica Difusa.

La 16gica difusa es una de las técnicas de la inteligencia artificial que se
basa en trabajar con conjuntos que no tienen una definicién clara en sus
limites y también con variables lingiiisticas, estos dos conceptos abren un
abanico de utilidades, dado que antes de la concepcién de esta técnica no se
podia dar una connotacién matemdtica a una variable lingiiistica imprecisa,

como los conceptos de mucho o cerca, entre otros.

La aplicacién de la logica difusa a la robdtica mévil autonoma, ha
permitido solucionar algunos problemas que en general presentan dificultades
al tratarlo con la matematica tradicional, como lo es el navegar en un entorno
real y dindmico, del cual se posee informacién incompleta, aunque exista un
mapa, y los sensores pueden ser afectados por las condiciones ambientales

propias del entorno.

Pé4gina | 35



Dentro de las caracteristicas que es importante destacar de la aplicacién de
esta técnica inteligente a la robdtica movil, es la tolerancia que presenta frente
a los errores del sensado, debido a su naturaleza difusa estos errores no
presentan una gran magnitud de influencia en las decisiones que se toman,
ademds al estar basado en reglas que funcionan sobre variables lingiiisticas,
permite un disefio mds intuitivo del controlador de navegacion, ya que las
mismas le otorgan un sentido natural. Y por dltimo y no menos importante,
permite generar transiciones paulatinas en los cambios de estados, lo cual
evita que el robot presente movimientos bruscos o cambios de velocidad muy

violentos.

Aunque en la literatura se puede ver que la aplicaciéon de esta técnica
apunta hacia lo mismo, que es controlar la navegacién y evasiéon de
obstdculos, son muchos_los trabajos que han utilizado esta técnica, los que se
consideran pertinentes destacar son (Mosso Solano & Vivas Alban, 2000),
(Gonzales Acevedo & Mella Castafieda, 2007), (Gémez Skarmeta, Martinez
Barberd, & Garcia Lopez, 2001), (Baturone & Gersnoviez, 2010) y
(Gersnoviez & Baturone, 2008), ya que en estos trabajos, a pesar de ocupar la
misma técnica, exponen diferentes aspectos de ella, por ejemplo en (Mosso
Solano & Vivas Alban, 2000), se presentan las formas para generar un modelo
difuso, en una publicaciéon que relata las experiencias obtenidas por alumnos
de un Master. En las otras publicaciones se presentan distintas formas de
abordar el problema en funcién a como generar el controlador y las reglas
definidas, como también las funciones de pertenencia que se ocupan, lo cual

representa un factor importante el momento de disefiar un control difuso.
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2.2.4 Sistemas basados en campos de potencial.

Otro modelo de solucién utilizada para sortear este tipo de problemas,
radica en la ocupacién de campos potenciales artificiales, este tipo de solucién
se caracteriza por ser simple y agilidad de cdlculo, permitiéndole la

navegacion en tiempo real (Mora & Tornero, 2007).

Este campo de potencial se construye con la superposicion del campo de
atraccion originado por la posicion final deseada o meta, y los campos de
repulsion generados por los obstaculos. (Rodriguez, 1998) (Mora & Tornero,
2007). Y la forma méds comun de generar la trayectoria del robot moévil, es
suponer que existe, un resorte que une al robot con su meta, sin embargo, esta
alternativa, genera que la fuerza de atraccién que crea la meta, disminuya a
medida que el robot se acerca a su destino, esta es la razén, por la cual la
mayoria de los autores, solamente utilizan la direccion de esta fuerza
resultante pero mantienen constante la magnitud. No asi, con el potencial
repulsivo, ya que esta magnitud debe tener, un mayor valor mientras esté mas

cerca a los obstaculos (Rodriguez, 1998).

La evasion de los obstdculos méviles, generalmente asumiendo la posicion
de los obstaculos de forma deterministicas en un instante determinado. Pero
también existe otro planteamiento, que debe ser considerado. En el cual se
estima la posicion de los obstaculos mévil a través de un modelo matematico
que genera como resultado un elipsoide, donde el centro representa el valor
estimado de la posicién, mientras que, el volumen de esta, indica zona

probable en que se encuentre (Mora & Tornero, 2007).
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2.2.5 Conclusiones del Capitulo

Después de investigar el marco tedrico y revisar numerosas publicaciones,
se posee un nivel mayor de entendimiento y conocimiento de la robdtica mévil

y de las estrategias que se utilizan para el desarrollo de ésta.

Como se puede ver en este capitulo las soluciones planteadas a través de
sistemas guias externos, requieren por obligacion ejecutarse en el entorno para
el cual fueron disefiados, en caso de necesitar implementar este tipo de
sistemas en un entorno distinto se presenta la complejidad de tener que
implementar todo el sistema guia y reprogramar al robot para el nuevo

esquema.

Los sistemas de control basados en planificacion de trayectorias son muy
Optimos en cuanto a las rutas generadas y la complicaciéon de implementarlos
en otros entornos no es tan alta como los sistemas de guia externa, pero
demandan un elevado costo computacional y presentan un alto nivel
deliberativo, teniendo que incluir controles reactivos para poder responder

frente a la naturaleza dindmica del entorno en que operan.

Pero a diferencia de estos dos tipos de sistemas de control, los que estdn
basados en inteligencia artificial presentan un nivel adaptativo excepcional,
pudiendo incluso realizar sus tareas en cualquier entorno, que obviamente sus

sensores le permitan.

A pesar de no generar rutas siempre 6ptimas logran resultados efectivos,

en cuanto a trayectorias y cumplimiento de metas, lo anterior a un bajo costo
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computacional y en tiempo real, permitiéndoles de esta forma reaccionar

adecuadamente a la naturaleza dinamica del entorno.

Por dltimo, el modelo de campos de potencial artificial, permite una
navegacion segura por el entorno, ademds de estos, por las caracteristicas
intrinsecas de este modelo, el robot movil se ve influenciado por los campos
resultantes a modificar su velocidad de desplazamiento. Sin embargo, la
presencia de vanos o discontinuidades en las paredes, no representaran un
factor de repulsor, mas por el contrario puede que sea una espacio deseable

para la navegacion.
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3 INVESTIGACION PROPUESTA.

3.1 Problematica

En el campo de la rob6tica movil, existen numerosos trabajos que emplean
diferentes técnicas para lograr una efectiva evasion de obstdculos, pero varios
casos sacrifican la velocidad de desplazamiento en consideracion al tiempo de
respuesta 'y en beneficio de la resolucion del sensado. Ademds, esta
configuraciéon de velocidad permite despreciar los efectos de las fuerzas

dindmicas que afectar al robot mévil durante la navegacion.

Este tipo de soluciones asume apriori que siempre existird la presencia de
obsticulos en la trayectoria del robot. Por este motivo, se encuentra que en la
mayoria de los desarrollos actuales en robdtica moévil el desplazamiento es a

velocidad constante y/o reducida.

La mayoria de los robots méviles, no cuenta con un sistema energético
alterno que le permita recargar sus baterias, lo cual limita su tiempo de
operacion, y debido a que en general trabajan a un baja velocidad de
desplazamiento, reducen considerablemente su drea posible de operacion y
alcance, restringiendo de esta forma el nimero posible de tareas que puedan

ejecutar.

3.2 Preguntas de Investigacion.

1. (Es factible que al incorporar un variador de velocidad, siga eludiendo los

obstaculos de forma eficiente?
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2. (Laincorporacién de un variador de velocidad permitird una mayor drea de
operacioén?

3. (Se mejora la eficiencia en cuanto a tiempo de operacion?

4. (Coémo afectard a la navegacion del robot movil la variacion controlada de
la resolucién de sensado?

5. ¢Se logra un aumento significativo de la velocidad de desplazamiento?

6. ¢Las técnicas de ingenieria neuronal y l6gica difusa serdn apropiadas para

lograr una efectiva evasion de obstaculos y variacion de velocidad?

3.3 Hipétesis de Trabajo

A través de las técnicas de ingenieria neuronal y légica difusa se pretende
lograr, un controlador inteligente que permita al robot moévil realizar acciones
de evasion tempranas frente a obstdculos presentes y emergentes, variando su
velocidad de desplazamiento, en funcién de la composiciéon del entorno
inmediato y distante. Con lo cual se conseguird una mayor eficiencia en razén

del tiempo de ejecucion de una tarea.

3.4 Objetivo General y Objetivos Especificos

3.4.1 Objetivo General

Utilizando técnicas de Ingenieria Neuronal y logica difusa, generar un
controlador inteligente adaptativo, que en ambientes estructurados y
dindmicos, dote al robot mévil de la capacidad de variar su velocidad de
desplazamiento, en virtud de la composicién del entorno cercano y lejano,
para la evasion de obstaculos presentes y la deteccion de vanos y pasillos, para

evitar colisiones con posibles obstdculos emergentes.
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3.4.2 Objetivos Especificos

1. Realizar acciones preventivas tempranas para evasion de obstaculos.

2. Dotar al robot de la capacidad de detectar vanos y pasillos, para realizar
acciones preventivas frente a la posibilidad de aparicion de un obstaculo
emergente.

3. Mejorar el tiempo de ejecucion de una tarea mediante un controlador que le
permita incrementar su velocidad, en ambientes libres de obsticulos.

4. Priorizar el cambio de ruta en vez de la desaceleracion, en la evasion de
obstéculos.

5. Deteccién de caminos sin salida, para evitar bucles infinitos.

3.5 Resultados Esperados

1. Controlador Neuronal capaz de detectar e identificar distintos hitos
(paredes, obsticulos, vanos y pasillos) en el entorno cercano y lejano del
robot movil.

2. Controlador Difuso capaz de variar la velocidad de navegacioén del robot
movil, en funcién de las entradas de control que permite la evasion de
obstaculos.

3. Integracion de ambos controladores.

4. Realizar pruebas en un espacio simulado estructurado y dindmico.

5. Publicacién de resultados en revistas y/o congresos pertinentes.

3.6 Justificacion

La realizacion de este proyecto, tiene como propdsito y motivacion, el

postular y demostrar empiricamente una nueva alternativa de solucién a los
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problemas de robdtica mévil, ya que en general las técnicas revisadas en la
literatura, trabajan a velocidad constante y/o reducida. Lo anterior, para tener
una clara percepcién del entorno, y evitar colisionar con los obstdculos

presentes en el medio.

El planteamiento aqui propuesto apunta a dotar al robot de un
comportamiento un grado mads inteligente, ya que él podrd decidir, si el
entorno es lo suficientemente Seguro, como para aumentar la velocidad de

desplazamiento o disminuirla en caso contrario.

El destacar el término Seguro tiene dos intenciones, por una parte la
posibilidad que al no existir obstidculos en el entorno del robot, no limite la
velocidad de desplazamiento de éste. Y la segunda intencién, que posee una
prioridad mayor que la primera, es que en un entorno libre de obstdculos,
existe la incertidumbre que a través de un vano o por un pasillo aparezca

fortuitamente un obstiaculo nuevo en el entorno.

He aqui el nuevo nivel de inteligencia que se pretende dotar al robot, o sea,
que ya no solo evada obstdculos, sino que también pueda variar su velocidad,
en forma positiva o negativa, y que ademds entienda que un vano o pasillo

significa un potencial obstdculo, el cual puede o no materializarse.
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4 DISENO Y EXPERIMENTACION

4.1 Introduccion

Este capitulo describe el proceso de disefio, implementaciéon vy

experimentacion de la solucion.

El proceso de desarrollo, se enmarca en dos etapas. La primera es el
disefio de la solucion, donde se establecieron las técnicas y pardmetros a
utilizar. Segundo, la experimentacion, la cual se realiz6 en un entorno
simulado, para de esta manera eludir variables no controladas que posee el

entorno real.

Dentro del proceso de investigacion se evaluaron diferentes plataformas
robéticas existentes, con el objetivo de seleccionar la mds idénea para el
desarrollo propuesto, y al mismo tiempo que sirviese de base de conocimiento
para desarrollos futuros del Departamento de Ingenieria de sistemas y

Computacion.

Se selecciond la plataforma MobileSim debido a que esta posee un
simulador de robots méviles que permite realizar simulaciones muy cercanas a
la realidad. Ademds de poseer una amplia gama de robots (Mobile Robots,

2012).

Junto con esto, MobileSim permite trabajar con leguajes de programacion
de alto nivel, como C++ y JAVA, para la confeccion de algoritmos en el

robot. Esto es posible gracias a la Liberia ARIA.
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La libreria ARIA es una interfaz de comunicacién entre el programa,
escrito en un lenguaje de alto nivel, y el robot. Esta libreria puede ser ocupada
en diferentes sistemas operativos, lo cual vuelve flexible al disefio e

implementacion de los sistemas on board.

Un programa anexo al MobileSim, el cual permite la creacion de
escenarios es Mapper. Estos son utilizados por el simulador como entornos

para la navegacion del robot (Mobile Robots, 2012).

De los robots que posee el simulador MobileSim, se opt6 por utilizar el
robot Pioneer 3-DX. Este robot mévil diferencial es muy versétil y utilizado
en la realizaciéon de diferentes experiencias de laboratorios, debido a que es
posible anexarles distintos accesorios para operacion. Fisicamente este robot
cuenta con 2 ruedes motrices y una volante, 3 baterias como fuente de
alimentacién que le permiten una autonomia de 8 a 10 horas, un anillo
ultrasonico de 16 sensores, puede alcanzar una velocidad de 1.2 metros por

segundo y transportar cargas de hasta 8 kilogramos (Mobile Robots, 2012).

El Pioneer 3-DX cuenta con un sistema de locomocion diferencial, con dos
ruedas laterales controladas por motores independientes, lo cual permite el
desplazamiento lineal, realizar arcos y rotar sobre su propio eje. Y una rueda
volante que cumple la funcién de estabilizar al robot (Ruiz Del Solar &

Salazar).

El anillo ultrasénico de 16 sensores que posee el Pioneer 3-DX estd
configurado con 8 sensores ubicados en la mitad frontal y los otros 8 ubicados

en la mitad trasera, como se muestra en la Figura 4-1.
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Figura 4-1 Distribucion del anillo ultrasénico.

Los sensores ultrasénicos funcionan emitiendo una onda de sonido a una
frecuencia de 40 kHz, la cual es superior a la del rango audible por el humano

que va desde 16 Hz hasta 20 kHz.

Este sistema posee un emisor de ultrasonido y un receptor, el cual recibe la
reflexién del pulso emitido. La medicién de la distancia, se calcula en funcién
de la diferencia del tiempo entre la emision del pulso y su recepcién, como se
muestra en Ecuacién 4-1, donde “V” es la velocidad del sonido en el aire y “t”

es la diferencia del tiempo entre la emision y la recepcion.

d ! V-t
S 2
Ecuacion 4-1

Los sensores ultrasonicos, son ampliamente utilizados en distintos tipos de
experimentos y configuraciones de robots. Sin embargo poseen deficiencias,

las cuales no pueden ser ignoradas al momento de trabajar con ellos:
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1. Los sensores ultrasénicos generan un drea de mediciéon con forma cénica.
El eco que recibe indica la presencia del objeto mds cercado dentro del
area. Sin embargo no precisa su posiciéon angular dentro del cono, es por
esto, que se asume que se encuentra en el eje central de este.

2. Otro error de medicién importante, recae en las caracteristicas fisicas del
objeto que genera el eco, si las irregularidades de este son comparables a la
longitud de onda, la energia acustica refleja disminuye.

3. Algunos sensores ultrasénicos usan el mismo transductor como emisor y
receptor. Después de generar un pulso, se espera un determinado tiempo
para que las vibraciones en el sensor se disipen y asi, el sensor esté
preparado para recibir el eco generado por el obsticulo. Esto genera que
exista una distancia minima de medicién, en funcién del tiempo de
relajacion del sensor. Por lo tanto, todo valor recibido por debajo de esta
medicion, se considera como la marca minima.

4. La velocidad de propagacion en el aire de la onda ultrasénica se ve
fuertemente afectada por la temperatura, ya que esta modifica la densidad
del aire. En la Ecuacién 4-2 se muestra la férmula para calcular la
velocidad de propagacion del sonido en el aire a distintas temperaturas,
donde Vso es la velocidad del sonido a 0° C, y T es la temperatura en

grado Kelvin.
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T
Vs =Vso - 1+m

Ecuacion 4-2

5. Otro factor que afecta las mediciones, son los denominados ecos falsos,
estos se generan cuando un pulso ultrasonico, incide en varias superficies
antes de volver al transductor, generando mediciones erroneas.

6. Las ondas ultrasénicas son regidas por las leyes de reflexion de ondas, es
decir, la obtencion del eco del objeto dependerd de la orientacion de la

superficie con respecto al eje del sensor.

4.2 Diseiio de la solucion

En esta etapa se describe el proceso de disefio del controlador Neuro —
Difuso. Este fue disefiado para poder identificar hitos (paredes, obstaculos y

puertas) en el entorno y variar su velocidad en funcidn a la presencia de estos.

Se selecciond la técnica de 16gica difusa debido a que permite trabajar con
ambigiiedad y cambios suaves de estados. Mientras que las redes neuronales,
tienen la capacidad para la deteccion de patrones y el bajo costo
computacional en su implementacion. Por esto se utilizaron ambas técnicas en

forma sinérgica.

El controlador Neuro — Difuso integrara en forma sinérgica ambas técnicas
de inteligencia artificial. En la Figura 4-2, se ilustra el esquema completo del

sistema.
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Figura 4-2 Esquema Sistema Completo.

A continuacién se presenta el proceso de disefio e integracion de ambas
técnicas ya mencionadas, la seleccion de las métricas a utilizar y la

implementacion de estas.

4.2.1 Redes neuronales

Se utilizé redes neuronales con el fin de identificar los hitos y en funcién

navegacion mas segura.

El tipo de red seleccionada es una Feed-forward con entrenamiento
Backpropagation, ya que este tipo de red es ampliamente utilizada en la

deteccién de patrones, como en este caso (Pino, Gomez, & de Abajo, 2001).

La RNA (red neuronal artificial) disefiada, posee la siguiente topologia:

1. Capa de entrada: la cantidad de neuronas en esta capa estd definida
por el nimero de entradas que, para este caso, es la informacion
proveniente de 3 sensores, que representan la informacion lateral del
robot.

2. Esta RNA, estd disefiada con dos capas ocultas

Pégina | 49

{

Con formato: Revisar la ortografia y la
gramatica

1
!
1

B |
!
1
1
1

Derecha

L_a

1

Comentario [FCS1]: Cambiar
redaccién del parrafo




a. Capa Oculta 1: es esta capa se compone de 9 neuronas, pese a
que existen reglas que recomiendan no superar el doble de las
neuronas de entrada (Florez & Fernandez, 2008), la red no
lograba generalizar los conceptos presentados.

b. Capa Oculta 2: en esta capa se siguié el teorema
anteriormente mencionada, y se implement6 con 6 neuronas.

3. Capa de Salida: Esta se define por la cantidad de salidas esperadas
del sistema. La configuracién de la solucidn, posee solo una salida,
ya que la red trabajara con la informacion lateral del robot, para asi

alimentar al controlador difuso.

En la Figura 4-3 se ilustra graficamente la red neuronal disefiada.

XN

. Bias

. Neurona Entrada

. Neurona Oculta

Neurona Salida

N

Figura 4-3 Red neuronal.

Pégina | 50



Para seleccionar la cantidad de patrones que fueron presentados a la red en
la fase entrenamiento, se determind mediante el nimero total de neuronas de
la red dividido por el inverso del error esperado (Flérez & Ferndndez, 2008).
En este caso son: 19 neuronas y un error esperado del 0.5%. El volumen del

conjunto de entrenamiento resultante es de 3.800 entradas.

Para entrenar la red neuronal se utilizé el programa SPSS Clementine 8.1,
el cual, dentro de sus multiples funcionalidades permite el entrenamiento de
las redes neuronales. El programa da la posibilidad al usuario de seleccionar
los pardmetros de la topologia, y determina de forma automadtica la funcién de

activacion.

Para poder operar, las RNA requieren que sus valores de entrada estén en
el alfabeto [0,1]. Por esto se requiere transformar las lecturas de los sensores
ultrasonicos a este alfabeto. Por esta razon las salidas de la RNA, que estidn en
el alfabeto [0,1] requieren ser destransformadas para poder ser utilizadas, en

este caso por el Controlador Difuso.

Para la transformacion de los valores de entrada, se multiplico-multiplicé

por el inverso del valor mdximo alcanzable, 5.000.

Para el caso de salida, el valor obtenido de la red se multiplicé por 5.000.

La funcién de activacion determinada por el SPSS Clementine 8.1 fue la

logistica. La cual se expresa en la ecuacion: f(x) = 1/(1+e™%).

La RNA fue disefiada para determinar patrones en funcién de las

discontinuidades del entorno obtenidas por el anillo ultrasénico. Dado esto,
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provee valores de salida (valores de distancia) que permiten al robot navegar

de forma mds segura. En la Figura 4-4 se ilustra esta transformacion.

Figura 4-4 Transformacién entorng,

4.2.2 Ldégica difusa

La l6gica difusa se utiliz6 para controlar el comportamiento del robot, es

decir, implementar el variador de velocidad suavizado.

El primer paso para la aplicacién de esta técnica es determinar el universo
de discurso, el cual para las entradas estd acotado por los pardmetros de

lectura del sensor ultrasénico y para las salidas por los valores esperados.

Para el caso de las variables de entrada (Left, Front y Right) el universo de
discurso estd determinado por los valores maximos y minimos resultantes de

la red neuronal, los cual van desde O a 5 metros.

La variable lingiiistica, utilizada para la entrada fue “Distancia”, la cual se

tipifico en 5 términos lingiiisticos: muy cerca, cerca, medio, lejos y muy lejos.

Para el caso de las variables de salida (Left y Right) el universo de
discurso estd determinado por los valores esperados. Estos representan una

ponderacidn de la velocidad maxima del robot, la cual, va desde -0.5 a 1.
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La variable lingiiistica utilizada para la salida fue “Velocidad”, la cual se
tipifico en 6 términos lingiiisticos: extremo, muy lento, lento, normal, répido,

muy rapido.

Como las variables de entraba provienen de la red neuronal, hay que
fusificarlos, y para esta tarea es necesario contar con funciones de pertenencia
que calculen el grado de pertenencia de la entrada a los términos lingiiisticos.
Estas funciones también se utilizan para poder desfusificar las variables de

salida, es decir convertir el valor difuso resultante en un valor nitido.

Las funciones de pertenencia que se seleccionaron para determinar el
grado de pertenencia de los valores (entrada y salida) a los términos

lingiiisticos fueron cuatro: triangular, S, Z y Guass.

La funcién Z se utiliza para las variables del borde inferior, muy cerca y
muy lento, esta funcién presenta una curva al aumentar en el universo de
discurso. La funcién Z se define por la Ecuacién 4-3 y en la Figura 4-5 se

presenta un ejemplo.

Pé4gina | 53



( Osix<a
x—a
1—2(

b—a
2

2(b—x) ,a+b< <b
b—a) T2 =7

1six=b

Ecuacion 4-3

a+b

2
) sia<x<

Zla, b](x) = 4
|
\

Figura 4-5 Funcién de Pertenencia Z

La funcioén triangular, fue utilizada para definir los conceptos intermedios,
cerca, lejos, lento y rdpido. Y como caso especial también para el concepto
extremo. Tiene como caracteristica permitir transiciones lineales entre los
estados. La funcion triangular se define por la Ecuacion 4-4 y en la Figura 4-6

se presenta un ejemplo.

(x—a .
b_a51a<xsb
[ = cC—X
Trlabc[a;b;c](x) — sib<x<c

0 en otro caso

Ecuacion 4-4
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Figura 4-6 Funcion de Pertenencia Triangular.

La funcién gaussiana, fue utilizada para representar el concepto intermedio
de las variables de entrada y salida, normal y medio. Como esta funcién tiene
forma de campana, permite transiciones suaves hacia ambos lados del centro
del universo de discurso. La funcién gaussiana se define por la Ecuacién 4-5 y
en la Figura 4-7 se presenta un ejemplo.

(5
Gauss[c,Bl(x) =e \ B

Ecuacion 4-5

Figura 4-7 Funcion de Pertenencia Gaussiana.

Por ultimo, la funcién S es el reflejo de la funcién de pertenencia Z, y fue
utilizada para representar los valores del borde superior de las variables
lingiiisticas, representando los conceptos de muy lejos y muy rdpido. La
funcién S se define por la Ecuacién 4-6 y en la Figura 4-8 se presenta un

ejemplo.
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El sistema Difuso utilizado es el modelo Mamdani. Se selecciond este
modelo por la libertad que presenta al momento de seleccionar los métodos de

fusificacion, inferencia y desfusificacion. Permite también, tratar con facilidad

[ Osix<a

Z(X_a)z sia<xSa;b

b—a
Sla,b1(x) ={ b—x\* a+b
ll—z(b_a) si > <x<b
1six=>b
Ecuacion 4-6

0,8
0,6
0,4

0,2

Figura 4-8 Funcion de Pertenencia S.

las entradas y salidas del sistema.

La base de conocimiento estd conformada por las funciones de pertenencia

mencionadas anteriormente y por las reglas difusas que describen el

comportamiento del robot.

En las Figura 4-9 se muestran las funciones de pertenencia utilizadas, en

las variables de entrada y salida, para los términos lingiiisticos en el universo

de discurso.
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Funciones de pertenecia variables de entrada
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Funciones de pertenecia variables de salida

//’ \
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Figura 4-9 Funciones de pertenencia.

La cantidad de reglas para un sistema difuso, estd determinada por la
cantidad de variables de entrada y la tipificacion de las variables lingiiisticas.
En este caso, se cuenta con 3 variables de entrada tipificadas en 5 términos

lingiifsticos, lo cual genera 125 reglas.

Las reglas se confeccionan de forma similar a una tabla l6gica, tal de
conseguir todas las combinaciones posibles. Las salidas se completan
evaluando las entradas y en funcion de la respuesta deseada para esa
condicion. La Figura 4-10 muestra un fragmento de la tabla de reglas difusas.

Para revisar en extenso esta tabla refiérase al punto 7.1.2, Anexos.
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ENTRADA SALIDA
FRENTE  IZQUIERDA DERECHA IZQUIERDA DERECHA
1 |MUY CERCA MUY CERCA MUY CERCA EXTREMO EXTREMO
2 |MUY CERCA MUY CERCA  CERCA LENTO EXTREMO
3 |MUY CERCA MUY CERCA  MEDIO LENTO EXTREMO
4 |MUY CERCA MUY CERCA LEJOS LENTO EXTREMO
5 |MUY CERCA MUY CERCA MUY LEJOS LENTO EXTREMO
6 |MUYCERCA  CERCA MUY CERCA EXTREMO LENTO
7 |MUYCERCA  CERCA CERCA LENTO EXTREMO
8 |MUY CERCA CERCA MEDIO LENTO EXTREMO
9 |MUYCERCA  CERCA LEJOS LENTO EXTREMO
10 |MUY CERCA  CERCA MUY LEJOS LENTO EXTREMO
11 |MUYCERCA MEDIO MUY CERCA EXTREMO LENTO
12 |MUY CERCA  MEDIO CERCA EXTREMO LENTO
13 |MUY CERCA MEDIO MEDIO LENTO EXTREMO
14 |MUY CERCA  MEDIO LEJOS LENTO EXTREMO
15 |MUY CERCA  MEDIO MUY LEJOS LENTO EXTREMO
16 |MUY CERCA LEJOS MUY CERCA EXTREMO LENTO
17 |MUY CERCA LEJOS CERCA EXTREMO LENTO
18 |MUY CERCA LEJOS MEDIO EXTREMO LENTO
19 |MUY CERCA LEJOS LEJOS LENTO EXTREMO
20 |MUY CERCA LEJOS MUY LEJOS LENTO EXTREMO
21 |MUY CERCA MUY LEJOS MUY CERCA EXTREMO LENTO
22 |MUY CERCA MUY LEJOS CERCA EXTREMO LENTO
23 |MUY CERCA MUY LEJOS MEDIO EXTREMO LENTO
Y CERCA MUY LEJOS LEJOS W
YLEJOS M

Figura 4-10 Reglas difusa modelo 5 variables lingiiisticas.

El motor de inferencia difusa, de ahora en mds FIS (Fuzzy Inference

Solve), es el encargado inferir el comportamiento ad hoc en funcién de su base

de conocimiento. Para realizar esto, el FIS evalia la activacion de cada

antecedente y componen las reglas en funcién de su definicidn, la cual estd

presente en la base de conocimiento. Posteriormente este calcula el predicado

de cada regla y realiza la unién de estos, obteniendo asi un valor difuso

resultante. Como el robot debe trabajar con un valor nitido es necesario

desfusificar las variables de salida.

El método utilizado para la desfusificacion, fue el método del centro de
gravedad, este método tiene la ventaja de poseer un costo computacional de

0O(0). Lo cual implica que este no depende de la complejidad de las funciones

activadas o requiere ciclos para su célculo.
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El centro de gravedad se calcula como el cuociente entre la suma
ponderada de los centros de gravedad y su grado de activacidn, con la suma de

todos los grados de activacion. Como se muestra en la Ecuacién 4-7.

y1:€Cg1+y,:Cg,+-+y, Cgy,
YitYz+:+ Y

Ecuacion 4-7

Gréficamente la Figura 4-11 muestra la desfusificacion la funcion de
pertenencia Gaussiana para el término lingiiistico normal de las variables de

salida.

Metodo de Desfusificacion

/T\

Figura 4-11 Método de desfusificacion.

4.2.3 Controlador Neuro - Difuso.

La implementacion completa del sistema neuro — difuso, se puede apreciar
en la Figura 4-12, en esta se presenta la conexion existente desde la entrada

de los sensores, hasta la salida de velocidades ya procesadas.
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Figura 4-12 Esquema Sistema Completo.

Los sensores ultrasonicos de cada flanco del robot Pioneer 3-DX, miden la
distancia existente entre el robot y su entorno 5 veces por segundo. Estos

valores numéricos alimentan las dos redes neuronales.

Las redes neuronales procesan las lecturas provenientes de los sensores
ultrasonicos, transformado el entorno sensado en uno mds seguro. Esto
significa, modificar las percepciones del robot 3-DX con respecto a su
entorno. Como resultado de este proceso, la red neuronal alimenta al

controlador difuso con valores de distancia modificados.

El controlador difuso, después de recibir las distancias modificadas evalua,
en funcién de su base de conocimiento, el ambiente presentado e infiere el
comportamiento deseado para la condicion actual. Como resultado de esto se
obtienen la ponderacion de la velocidad maxima a la cual el Pioneer 3-DX

puede desplazarse.

Como resultado de este proceso el Pioneer 3-DX, debiese navegar por
cualquier entorno que se le presente, siendo capaz de modificar su trayectoria

en presencia de obsticulos, sin colisionar y variando su velocidad.
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4.2.4 Métricas

La informaciéon que se desea comparar es: seguridad, distancia, tiempo,

suavidad de trayectoria, velocidad méxima y promedio

Se planted generar un algoritmo que mejorase el tiempo y distancia
recorrida en la navegacion, redujese el consumo energético y al mismo tiempo
generase una navegacion segura. Dado esto, las siguientes métricas fueron

seleccionadas:

1. Medida de Seguridad-1 (SM1): Es la distancia promedio desde el robot a
los obstdculos, durante toda la navegacion. Esta métrica tendrd un valor
alto cuando la navegacion haya ocurrido por una zona libre de obsticulos
(Muiioz, Valencia, & Londono, 2010).

2. Medida de Seguridad-2 (SM2): Es la distancia minima Promedio desde el
robot a los obstaculos. Esta métrica da una idea general de riesgo global
existente durante la navegacién (Mufoz, Valencia, & Londofio, 2010).

3. Distancia Minima (Min): Es distancia minima medida por cualquier
sensor durante toda la trayectoria. Esta métrica entrega el riesgo maximo
que se presentd durante la navegacion (Mufoz, Valencia, & Londofio,
2010).

4. Energia de Curvatura (Bending Energy Bg): esta métrica evalda la
suavidad de la curvatura del robot. Esto se calcula como el cuadrado de la
curvatura k sobre la trayectoria (Mufioz, Valencia, & Londofio, 2010). En
la Ecuacion 4-8 se presenta la formula de k y en la Ecuacion 4-9 la férmula

de BE
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f(x)

k(x,)= S
A+(f ™2

Ecuacion 4-8
1 ! 2
B, == k*(x;, f(x,)
n'iz
Ecuacion 4-9

5. TBg: esta métrica considera tanto la suavidad como la longitud de la
trayectoria (Mufoz, Valencia, & Londofio, 2010). En la Ecuacién 4-10 se

presenta la férmula para calcular la métrica TBEg.

TB, :Zn:kz(xi,f(xi))

Ecuacion 4-10

Adicionalmente a estas métricas, se comparan las distancias totales
recorridas, el tiempo que durd la simulacién y las velocidades maximas y

medias alcanzadas por el Pioneer 3-DX

4.3 Implementacion y experimentacion.

La implementaciéon de la solucién se realiz6 en el lenguaje de

programacion Java. Principalmente por pericia profesional.

Con este lenguaje se implanté una aplicacion, la cual controla la
navegacion del robot y al mismo tiempo almacena la informacion que serd

usada para el calculo de las métricas.
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Esta aplicacion fue diseha con orientacién a objetos, permitiendo asi,

separar los controladores difusos y neuronal para la realizacion de las pruebas.

Las pruebas realizadas sobre el robot Pioneer 3-DX, en la plataforma de
simulacién MobileSim fueron: navegacion reactiva pura, navegacion reactiva
con red neuronal, navegacion difusa y navegacion neurodifusa. Todas estas

con una ventana de tiempo de 5 minutos o hasta la primera colision.
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5 ANALISIS DE RESULTADOS

Para el andlisis de resultados y comprobacién de la veracidad de la
hipétesis planteada se compar6 el desempefio de cuatro arquitecturas distintas.
Estas son: navegacion reactiva pura, navegacion reactiva neuronal, navegacion

difusa y navegacion neuro — difusa, siendo esta ultima el postulado de la tesis.

Estas simulacion fueron ejecutadas en la plataforma MobileSim, con el
robot Pioneer 3-DX, durante un tiempo maximo de 5 minutos o bien hasta que

colisionara.

Las simulaciones fueron ejecutadas en un entorno simular a un
departamento, el cual fue modificado con el fin de presentar configuraciones
complejas. Esto permitié probar la robustez de las diferentes arquitecturas de

navegacion. En la Figura 5-1 se puede ver el entorno empleado.

Con formato: Revisar la ortografia y la
| gramatica

L

Figura 5-1 Entorno de simulacién.
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5.1 Simulaciones ejecutadas

Las pruebas realizadas a las distintas arquitecturas presentaron distintos

patrones de comportamiento dentro del entorno. A continuacién se presentara,

a modo de ejemplo una captura de las simulaciones realidad para cada

arquitectura.
En la Figura 5-2 se aprecia la navegacion de la arquitectura reactiva pura,

la cual durante un largo periodo de tiempo, quedo atrapada dentro de una de

las habitaciones trampa del entorno.
Con formato: Revisar la ortografia y la
|| gramética

Figura 5-2 Arquitectura reactiva pura.

En la Figura 5-3 se aprecia la navegacion de la arquitectura reactiva

neuronal, la cual presento un mejor desempefio, sorteando en mejor tiempo la

salida de una de las habitaciones trampa del entorno.
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Con formato: Revisar la ortografia y la
|| gramética

[

Figura 5-3 Arquitectura reactiva neuronal.

En la Figura 5-4 se aprecia la navegacién de la arquitectura difusa, la cual
colisiono a los 3 minutos y 50 segundos. Durante el tiempo de simulacién esta

arquitectura logro superar todas las habitaciones trampas en las que entro, a

Con formato: Revisar la ortografia y la

excepcion de la dltima.
| gramatica

Figura 5-4 Arquitectura reactiva difusa.
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En la Figura 5-5 se aprecia la navegacion de la arquitectura neuro — difusa

entro y salidé de cuatro habitaciones trampas sin colisionar durante toda la

simulacién. Junto con esto, esta arquitectura navego la mayor parte del tiempo

Con formato: Revisar la ortografia y la

| gramatica

por zonas catalogadas como menos inseguras.

Figura 5-5 Arquitectura reactiva neuro - difusa.

5.2 Analisis cuantitativo de los resultados.

J

El andlisis comparativo de las cuatro diferentes arquitecturas fue realizado
utilizando las métricas descritas en punto 4.2.4. La Tabla 5-1 muestra Jos | con formato: Espafiol (Chile)

valores promedios de las métricas definidas para comparar el rendimiento y

performance de los cuatro tipos de arquitecturas.
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Tabla 5-1 Resultados de las simulaciones.

NEURO DIFUSO 908,88 3.761,20
DIFUSO 12.976,58 4,49 3.777,29 1.973,65 404,02 0,79
NEURONAL 12.727,73 4,63 3.870,36 2.326,51 181,91 0,37
REACTIVO 7.279,70 2,50 3.278,47 1.488,42 180,68 0,34

Be, lo cual implica un ahorro energético y tiempo. Junto con esto, recorre el
circuito con la segunda velocidad mads alta, solo superado por el controlador
difuso, el cual resulto deficiente en las métricas de suavidad y seguridad. En
cuando a las métricas de seguridad (SM1 y SM2) el controlador Neuro —
Difuso obtuvo buenos resultados junto con el controlador Neuronal, lo cual se

traduce en un comportamiento mas seguro.

En el caso de la medicién de la velocidad promedio, la arquitectura Neuro
— difusa, tuvo una velocidad promedio de 0.54 m/s, lo cual es inferior a la
alcanzada por la arquitectura difusa. Mientras que en la distancia recorrida, el
controlador difuso recorrié una mayor distancian, siendo esta mayor al doble

en comparacion a las otras arquitecturas.

En resumen la arquitectura neuro — difusa presento un rendimiento
superior en la mayoria de las métricas utilizadas. Destacando sobre todo el
TBg — suavidad de la curva en toda la trayectoria — el cual fue el valor minimo
de todas las arquitecturas comparadas. Esta métrica estd directamente
correlacionada con una mayor eficiencia energética. Junto con esto, la

distancia minima promedio obtenida por esta arquitectura, fue superior en
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comparacion con otras, lo cual implica esta arquitectura presento una efectiva

evasion temprana obstdculos presentes y posibles emergentes.

En el punto 7.3 Anexo C, se encuentra el andlisis estadistico completo

realizado sobre las simulaciones.

6 CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

6.1 Conclusiones finales.

De los experimentos realizados, y tras analizar los resultados, se puede

llegar a las siguientes conclusiones, el controlador neuro-difuso:

1. En comparacién con los otros controladores, presenta una mayor
estabilidad, al mismo tiempo una menor probabilidad de colision.

2. Su trayectoria describe curvas de mayor suavidad, lo cual implica
un mejor consumo energético.

3. Posee el comportamiento esperado en esta tesis, evade obstaculos y
también evita puertas y pasillos cuando estos se presentan por
alguno de sus flancos realizando acciones preventivas tempranas.

4. Es controlador es capaz de salir de zonas que presentan
configuracion de trampa, evitando permanecer en ellas en un bucle
infinito.

5. Esta limitados por las caracteristicas fisicas de la distribucién del

anillo ultrasénico.
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6.2 Trabajo Futuro.

Al concluir con este trabajo de investigacion, es deducible que, el
comportamiento de robot mévil puede ser mejorado considerablemente, si se
remplaza el anillo ultrasénico, por un sensor de barrido laser. De esta forma,
se proveeria al modelo de una malla de alta resolucién de sensado y también
mayor alcance. Por el cual el modelo seria mds completo, en cuanto a

conocimiento del entorno.
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7 ANEXOS
7.1 Anexo A: Controlador Difuso.

7.1.1 Funciones de pertenencia.

En este apartado se presentan las funciones de pertenencia para las
variables de entrada y de salida, tanto de forma grifica como en tabla con sus
respectivos pardmetros. La Ecuacién 7-1 muestra la variable de entrada
mientras que la Figura 7-2 muestra la variable de salida, en la Tabla 7-1 se

muestran los pardmetros utilizados en las funciones de pertenencia tanto para

[ Con formato: Revisar la ortografia y la
1
1

las entradas y salidas.
gramatica

Funciones de pertenecia variables de entrada
1,0
0,8 //
0,6 //
1
0,4 I
o2 \
’!
,0 0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0 3,5 4,0 4,5 5,0 ,'
LEJOS = MUY LEJOS “'

0,0
0

—— MUY CERCA ———CERCA —MEDIO

Figura 7-1 Funciones de pertenencia variables de entrada.
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Funciones de pertenecia variables de salida

!
1

[ Con formato: Revisar la ortografia y la

/| gramatica

Con formato: Revisar la ortografia y la

gramética

Con formato: Revisar la ortografia y la

gramética

Con formato: Revisar la ortografia y la

gramética

Con formato: Revisar la ortografia y la

1,0 ,
0,8 g
0,6 //
4 )
!
0,2 \ !
n \ /
) I
-0,6 -0,4 -0,2 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 ,'
——EXTREMO ——— MUY LENTO LENTO ——NORMAL ——RAPIDO MUY RAPIDO
{ Con formato: Revisar la ortografia y Ia}
Figura 7-2 Funciones de pertenencia variables de salida. gramatica
Con formato: Revisar la ortografia y la
'| gramética
Con formato: Revisar la ortografia y la
A e '| gramética
Tabla 7-1 funciones y parametros funciones de pertenencia { Con formato: Revisar la ortografia y Ia}
gramatica
{ Con formato: Revisar la ortografia y Ia}
Entrada Salida gramatica
{ Con f’o_rmato: Revisar la ortografia y Ia}
Variable Funcién | Pardmetros | | Variable Funcién,_ | Pardmetros | .@matca
777777777777777777 N N e ‘[Conformato:Revisarlaortografiayla}
Muy cerca 2.0 |, | Extremo a:-0.55 gramatica
77777777777 zZ %L ’777777777777’Tﬂ*f*fi*"bfioizfgffj‘\‘ Con formato: Revisar la ortografia y la
b:1 c: 0.05 .| | gramética
. Con formato: Revisar la ortografia y la
Cerca a: 0.5 Muy lento { s }
,,,,,,,,,,, L | S22y Y 7 Jat0-o - ramatica
Tri b:1.25 " Z ~oa 2 ,
c:2 b: 0.1 \ ‘{ Con formato: Revisar la ortografia y Ia}
d gramatica
MQQIQ ,,,,,, ___le¢g25_______ la_ | I—:e,n,tg ,,,,,,,, o WP a - 99 ? o Con formato: Revisar la ortografia y la
Gauss Tri b:025 - o
. N \
B:0.35 N gramética
c:0.45 S Con formato: Revisar la ortografia y la
Lejos a:3 Normal L gramatica
Y it oo L T la_ [ 222 ] __Jc:05-____
Tri b:3.75 Gauss- B:0.075 R Con formato: Revisar la ortografia y la
c:4.5 : | | gramética
3 a: 0.55 N Con formato: Revisar la ortografia y la
Muy lejos | o | aa . |Rapido | . =05 Lraméﬁca
b:5 c: 0.95 \\\:\\\ { Con formato: Revisar la ortografia y Ia}
gramatica
a:0.8 R
i Ml—ly—r—a P}(JO —S ———————— b1l B W {Con formato: Revisar la ortografia y Ia}
: |\ L
gramatica

Pé4gina | 72

gramatica




7.1.2 Reglas difusas

En la Tabla 7-2 se presenta el listado completo de las reglas difusas del

ultimo modelo implementado en el Robot.

Tabla 7-2 Reglas difusas

ENTRADA SALIDA

FRENTE IZQUIERDA DERECHA IZQUIERDA DERECHA
1 [ MUY CERCA MUY CERCA MUY CERCA EXTREMO EXTREMO
2 | MUY CERCA MUY CERCA CERCA LENTO EXTREMO
3 | MUY CERCA MUY CERCA MEDIO LENTO EXTREMO
4 | MUY CERCA MUY CERCA LEJOS LENTO EXTREMO
5 | MUY CERCA MUY CERCA MUY LEJOS LENTO EXTREMO
6 | MUY CERCA CERCA MUY CERCA EXTREMO LENTO
7 | MUY CERCA CERCA CERCA LENTO EXTREMO
8 | MUY CERCA CERCA MEDIO LENTO EXTREMO
9 | MUY CERCA CERCA LEJOS LENTO EXTREMO
10 | MUY CERCA CERCA MUY LEJOS LENTO EXTREMO
11 | MUY CERCA MEDIO MUY CERCA EXTREMO LENTO
12 | MUY CERCA MEDIO CERCA EXTREMO LENTO
13 | MUY CERCA MEDIO MEDIO LENTO EXTREMO
14 | MUY CERCA MEDIO LEJOS LENTO EXTREMO
15 | MUY CERCA MEDIO MUY LEJOS LENTO EXTREMO
16 | MUY CERCA LEJOS MUY CERCA EXTREMO LENTO
17 | MUY CERCA LEJOS CERCA EXTREMO LENTO
18 | MUY CERCA LEJOS MEDIO EXTREMO LENTO
19 | MUY CERCA LEJOS LEJOS LENTO EXTREMO
20 | MUY CERCA LEJOS MUY LEJOS LENTO EXTREMO
21 | MUY CERCA MUY LEJOS MUY CERCA EXTREMO LENTO
22 | MUY CERCA MUY LEJOS CERCA EXTREMO LENTO
23 | MUY CERCA MUY LEJOS MEDIO EXTREMO LENTO
24 | MUY CERCA MUY LEJOS LEJOS EXTREMO LENTO
25 | MUY CERCA MUY LEJOS MUY LEJOS LENTO EXTREMO
26 CERCA MUY CERCA MUY CERCA LENTO MUY LENTO
27 CERCA MUY CERCA CERCA LENTO MUY LENTO
28 CERCA MUY CERCA MEDIO LENTO MUY LENTO
29 CERCA MUY CERCA LEJOS LENTO MUY LENTO
30 CERCA MUY CERCA MUY LEJOS LENTO MUY LENTO
31 CERCA CERCA MUY CERCA MUY LENTO LENTO
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32 CERCA CERCA CERCA LENTO MUY LENTO
33 CERCA CERCA MEDIO LENTO MUY LENTO
34 CERCA CERCA LEJOS LENTO MUY LENTO
35 CERCA CERCA MUY LEJOS LENTO MUY LENTO
36 CERCA MEDIO MUY CERCA MUY LENTO LENTO
37 CERCA MEDIO CERCA MUY LENTO LENTO
38 CERCA MEDIO MEDIO NORMAL LENTO
39 CERCA MEDIO LEJOS NORMAL LENTO
40 CERCA MEDIO MUY LEJOS NORMAL LENTO
41 CERCA LEJOS MUY CERCA MUY LENTO LENTO
42 CERCA LEJOS CERCA MUY LENTO LENTO
43 CERCA LEJOS MEDIO LENTO NORMAL
44 CERCA LEJOS LEJOS RAPIDO NORMAL
45 CERCA LEJOS MUY LEJOS RAPIDO NORMAL
46 CERCA MUY LEJOS MUY CERCA MUY LENTO LENTO
47 CERCA MUY LEJOS CERCA MUY LENTO LENTO
48 CERCA MUY LEJOS MEDIO LENTO NORMAL
49 CERCA MUY LEJOS LEJOS NORMAL RAPIDO
50 CERCA MUY LEJOS MUY LEJOS RAPIDO NORMAL
51 MEDIO MUY CERCA MUY CERCA MUY LENTO MUY LENTO
52 MEDIO MUY CERCA CERCA MUY LENTO MUY LENTO
53 MEDIO MUY CERCA MEDIO LENTO LENTO
54 MEDIO MUY CERCA LEJOS LENTO LENTO
55 MEDIO MUY CERCA MUY LEJOS LENTO LENTO
56 MEDIO CERCA MUY CERCA MUY LENTO MUY LENTO
57 MEDIO CERCA CERCA LENTO LENTO
58 MEDIO CERCA MEDIO LENTO LENTO
59 MEDIO CERCA LEJOS LENTO LENTO
60 MEDIO CERCA MUY LEJOS LENTO LENTO
61 MEDIO MEDIO MUY CERCA LENTO LENTO
62 MEDIO MEDIO CERCA LENTO LENTO
63 MEDIO MEDIO MEDIO NORMAL NORMAL
64 MEDIO MEDIO LEJOS NORMAL NORMAL
65 MEDIO MEDIO MUY LEJOS NORMAL NORMAL
66 MEDIO LEJOS MUY CERCA LENTO LENTO
67 MEDIO LEJOS CERCA LENTO LENTO
68 MEDIO LEJOS MEDIO NORMAL NORMAL
69 MEDIO LEJOS LEJOS RAPIDO RAPIDO
70 MEDIO LEJOS MUY LEJOS RAPIDO RAPIDO
71 MEDIO MUY LEJOS MUY CERCA LENTO LENTO
72 MEDIO MUY LEJOS CERCA LENTO LENTO
73 MEDIO MUY LEJOS MEDIO NORMAL NORMAL
74 MEDIO MUY LEJOS LEJOS RAPIDO RAPIDO
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75 MEDIO MUY LEJOS MUY LEJOS RAPIDO RAPIDO
76 LEJOS MUY CERCA MUY CERCA MUY LENTO MUY LENTO
77 LEJOS MUY CERCA CERCA MUY LENTO MUY LENTO
78 LEJOS MUY CERCA MEDIO LENTO LENTO
79 LEJOS MUY CERCA LEJOS LENTO LENTO
80 LEJOS MUY CERCA MUY LEJOS LENTO LENTO
81 LEJOS CERCA MUY CERCA MUY LENTO MUY LENTO
82 LEJOS CERCA CERCA LENTO LENTO
83 LEJOS CERCA MEDIO NORMAL NORMAL
84 LEJOS CERCA LEJOS NORMAL NORMAL
85 LEJOS CERCA MUY LEJOS NORMAL NORMAL
86 LEJOS MEDIO MUY CERCA LENTO LENTO
87 LEJOS MEDIO CERCA NORMAL NORMAL
88 LEJOS MEDIO MEDIO RAPIDO RAPIDO
89 LEJOS MEDIO LEJOS RAPIDO RAPIDO
920 LEJOS MEDIO MUY LEJOS RAPIDO RAPIDO
91 LEJOS LEJOS MUY CERCA LENTO LENTO
92 LEJOS LEJOS CERCA NORMAL NORMAL
93 LEJOS LEJOS MEDIO RAPIDO RAPIDO
94 LEJOS LEJOS LEJOS MUY RAPIDO MUY RAPIDO
95 LEJOS LEJOS MUY LEJOS MUY RAPIDO MUY RAPIDO
96 LEJOS MUY LEJOS MUY CERCA LENTO LENTO
97 LEJOS MUY LEJOS CERCA NORMAL NORMAL
98 LEJOS MUY LEJOS MEDIO RAPIDO RAPIDO
929 LEJOS MUY LEJOS LEJOS MUY RAPIDO MUY RAPIDO
100 LEJOS MUY LEJOS MUY LEJOS MUY RAPIDO MUY RAPIDO
101 | MUY LEJOS MUY CERCA MUY CERCA MUY LENTO MUY LENTO
102 | MUY LEJOS MUY CERCA CERCA MUY LENTO MUY LENTO
103 | MUY LEJOS MUY CERCA MEDIO LENTO LENTO
104 | MUY LEJOS MUY CERCA LEJOS LENTO LENTO
105 [ MUY LEJOS MUY CERCA MUY LEJOS LENTO LENTO
106 | MUY LEJOS CERCA MUY CERCA MUY LENTO MUY LENTO
107 | MUY LEJOS CERCA CERCA LENTO LENTO
108 [ MUY LEJOS CERCA MEDIO NORMAL NORMAL
109 [ MUY LEJOS CERCA LEJOS NORMAL NORMAL
110 [ MUY LEJOS CERCA MUY LEJOS NORMAL NORMAL
111 ( MUY LEJOS MEDIO MUY CERCA LENTO LENTO
112 ( MUY LEJOS MEDIO CERCA NORMAL NORMAL
113 ( MUY LEJOS MEDIO MEDIO RAPIDO RAPIDO
114 ( MUY LEJOS MEDIO LEJOS RAPIDO RAPIDO
115 [ MUY LEJOS MEDIO MUY LEJOS RAPIDO RAPIDO
116 | MUY LEJOS LEJOS MUY CERCA LENTO LENTO




117 (| MUY LEJOS LEJOS CERCA NORMAL NORMAL
118 [ MUY LEJOS LEJOS MEDIO RAPIDO RAPIDO
119 [ MUY LEJOS LEJOS LEJOS MUY RAPIDO MUY RAPIDO
120 | MUY LEJOS LEJOS MUY LEJOS MUY RAPIDO MUY RAPIDO
121 | MUY LEJOS MUY LEJOS MUY CERCA LENTO LENTO
122 [ MUY LEJOS MUY LEJOS CERCA NORMAL NORMAL
123 [ MUY LEJOS MUY LEJOS MEDIO RAPIDO RAPIDO
124 ( MUY LEJOS MUY LEJOS LEJOS MUY RAPIDO MUY RAPIDO
125 | MUY LEJOS MUY LEJOS MUY LEJOS MUY RAPIDO MUY RAPIDO
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7.2 Anexo B: Red neuronal.

En este apartado se presenta el modelo de la red neuronal, especificamente
los pesos sindpticos y también la funcién de activacion utilizada para las

neuronas.

La funcién de activacion utilizada en el modelo neuronal fue la funcion

Logistica. En la Ecuacién 7-1 se presenta su ecuacion.

1
1+e>
Ecuaciéon 7-1

En la Tabla 7-3,

Tabla 7-4 y Tabla 7-5 se presentan los pesos sindpticos utilizados en la

implementacion de la red neuronal.

Tabla 7-3 Pesos sinapticos IN - HIDE 1

HIDE  HIDE HIDE HIDE HIDE HIDE HIDE  HIDE  HIDE
TO 1.1 1.2 1.3 1.4 15 1.6 17 1.8 1.9

_ |BiAs 1,75 292 057 162 235 347 079 330 -2,59

=Nt 019 -136 -1,71 08l 7.8 -255 -1,06 4449  -633
IN2 000 021 327 -2697 633 -010 -3724 146 0,09
IN3 817 255 094 2614 094 008 3746 -4547 2,20
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HIDE 1

1

Con formato: Revisar la ortografia y
la gramatica

HIDE HIDE HIDE HIDE  HIDE  HIDE
TO 2.1 2.2 2.3 2.4 2.5 2.6
BIAS 732 698 973 557 49  -3,93
HIDE11| -567 -041 899 1449 -0,78 504
HIDE1.2| -045 1,49 -411 -14,14 -0,98 -1823
HIDE 1.3 2,98 -2896 -7,57 3,78 -10,07 0,34
HIDE14| 029 -12,11 525 22,10 -1,10 0,29
HIDE15| -834 69,15 -1,49 -477 464 0,23
HIDE1.6| 497 -074 504 -12,75 2,72 1,48
HDE17| -061 1630 159 -630 239 -0,85
HIDE1.8| -2,22 4564 -0,10 -029 694 0,77
HIDE 1.9 4,10 -1417 075 -888  -1,53 19,51
Tabla 7-5 Pesos sinapticos HIDE 2 - OUT

TO ouT

BIAS 3,30

HIDE2.1| -7,57

S |HIDE2.2| -0,81
2 | HiDE23| -33,67

HIDE 2.4 1,76

HIDE25| -2,66

HIDE 2.6 | -21,05

7.3 Anexo C: Analisis estadistico.
Para la validacion estadistica de los resultados, primero se realiz6 un - {Con formato: Espafol (Che)

A

prueba de normalidad. Una vez que su pudo suponer que los datos distribuyen

en forma normal se realizé un analisis de varianzas — ANOVA — de un solo

factor a cada métrica.
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La prueba de ANOAV se realizé con 15 muestras para cada una de las 4

arquitecturas. Y se trabajo bajo un nivel de confianza de 95%.

Los resultados del analisis ANOVA son:

7.3.1 Andlisis ANOVA para la métrica TBg

RESUMEN
Grupos Cuenta Suma Promedio Varianza
NEURO
DIFUSO 15  13.633,2 908,9 249.993
DIFUSO 15 194.648,8 12.976,6 47.899.573
NEURONAL 15 190.915,9 12.727,7 313.705.841
REACTIVO 15 109.1954 7.279,7 85.294.503
ANALISIS DE VARIANZA
Origen de las Suma de Grados de Promedio de F Probabilidad Valor critico
variaciones cuadrados libertad los cuadrados para F
Entre grupos  1,46E+09 3,00  485.124.280 4,34 0,01 2,77
Dentro de los
grupos 6,26E+09 56,00 111.787.478
Total 7,72E+09 59,00

El andlisis ANOVA para la métrica TBg, muestras que la hipétesis nula es

rechazada para todo valor de alfa. Por lo cual las medias poblacionales de las

distintas arquitecturas no son similares.

Para poder saber cudl de estas medias son similares se aplico el método de

Tukey, con un w calculado de 10.209,0. En consecuencia, la evidencia
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estadistica muestras que el valor medio del TBg para un modelo Neuro —

Difuso, serd diferente a las medias de las otras arquitectura, como se puede ver

en la Tabla 7-6

 phadedanadi S A _______________ _

908.9 7,279.7 12,727.7 12,976.6

7.3.2 Andlisis ANOVA para la métrica BE

RESUMEN

Grupos Cuenta Suma Promedio Varianza
NEURO DIFUSO 15 10,85 0,72 0,16
DIFUSO 15 67,42 4,49 5,41
NEURONAL 15 69,40 4,63 41,45
REACTIVO 15 37,50 2,50 9,52

ANALISIS DE VARIANZA

- {Con formato: Espafiol (Chile)

)

~~~ { con formato: Espaiol (Chile)

)

g { Con formato: Revisar la ortografia y

la gramatica

__— { con formato: Espafiol (Chile)

- '[ Con formato: Espafiol (Chile)

- {Con formato: Espafiol (Chile)

|
1
|
)

Origen de las Suma de Grados de  Promedio de F Probabilidad Valor critico
variaciones cuadrados libertad  los cuadrados para F
Entre grupos 154,26 3 51,42 3,64 0,02 2,77
Dentro de los
grupos 791,56 56 14,14
Total 945,82 59
- { Con formato: Espafiol (Chile)
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El anélisis ANOVA para la métrica Be, muestras que la hipétesis nula es

rechazada para todo valor de alfa. Por lo cual las medias poblacionales de las

distintas arquitecturas no son similares.

Para poder saber cudl de estas medias son similares se aplic6 el método de
Tukey, con un w calculado de 3,6. En consecuencia, la evidencia estadistica
muestras que el valor medio del Be para un modelo Neuro — difuso, serd
diferente a las medias de la arquitectura Difusa y Neuronal. Sin embargo, y
debido a la gran variabilidad del modelo reactivo, no hay suficiente evidencia
estadistica para afirmar que las medias poblaciones de la arquitectura Neuro —

Difusa y Reactiva sean diferentes, como se puede ver en la

Tabla 7-7 Be método de Tukey.

NEURO DIFUSO REACTIVO DIFUSO

A

e _

7.3.3 Andlisis ANOVA para la métrica velocidad Promedio.

RESUMEN

Grupos Cuenta Suma Promedio Varianza
NEURO DIFUSO 15 8,07 0,54 0,0040
DIFUSO 15 11,91 0,79 0,0011
NEURONAL 15 5,51 0,37 0,0001
REACTIVO 15 5,07 0,34 0,0002
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ANALISIS DE VARIANZA

Origen de las Suma de Grados de Promedio de F Probabilidad  Valor critico
variaciones cuadrados  libertad los cuadrados para F

Entre grupos 1,97 3 0,66 477,81 7,56E-40 2,77
Dentro de los

grupos 0,08 56 0,00

Total 2,05 59

El anélisis ANOVA para la métrica Velocidad Promedio, muestras que la
hipétesis nula es rechazada para todo valor de alfa. Por lo cual las medias

poblacionales de las distintas arquitecturas no son similares.

Para poder saber cudl de estas medias son similares se aplic6 el método de
Tukey, con un w calculado 0,036. En consecuencia, la evidencia estadistica
muestras que el valor medio de la velocidad promedio es distinto entre todos

los tipos de arquitectura, como se muestra en la Tabla 7-8

AT D A ___ _

Tabla 7-8 Velocidad promedio método de Tukey.

REACTIVO NEURONAL NEURO DIFUSO DIFUSO
0.34 0.37 0.54 0.79

A _ Ll -

7.3.4 Andlisis ANOVA para la métrica SM1

RESUMEN

Grupos Cuenta Suma Promedio Varianza
NEURO DIFUSO 15 56.418 3.761 35.623,95
DIFUSO 15 56.659 3.777 12.099,01
NEURONAL 15 58.055 3.870 4.421,66
REACTIVO 15 49.177 3.278 44.680,93
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ANALISIS DE VARIANZA

Origen de las Suma de Gradosde Promedio F Probabilidad Valor

variaciones cuadrados libertad de los critico
cuadrados para F

Entre grupos 3.198.851 3 1.066.284 44,05 9,36E-15 2,77

Dentro de los

grupos 1.355.558 56 24.206

Total 4.554.409 59

El andlisis ANOVA para la métrica SM 1, muestras que la hipétesis nula es
rechazada para todo valor de alfa. Por lo cual las medias poblacionales de las

distintas arquitecturas no son similares.

Para poder saber cudl de estas medias son similares se aplicé el método de
Tukey, con un w calculado 150,242. En consecuencia, la evidencia estadistica

muestras que el valor medio del TBg para un modelo reactivo, serd diferente a

Tabla 7-9

I S

las medias de las otras arquitectura, como se puede ver en la

Tabla 7-9 SM1 método de Tukey.

NEURO DIFUSO  NEURONAL DIFUSO

3.870,36 3.777,29
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RESUMEN
Grupos Cuenta Suma Promedio Varianza
NEURO DIFUSO 15 32.268,64 2.151,24 33.475,26
DIFUSO 15 29.604,81 1.973,65 19.524,78
NEURONAL 15 34.897,60 2.326,51  3.832,82
REACTIVO 15 22.326,27 1.488,42 46.266,26
ANALISIS DE VARIANZA
Origen de las Sumade  Gradosde Promediode F Probabilidad Valor critico
variaciones cuadrados libertad los para F
cuadrados
Entre grupos 5.864.792 3 1.954.930,8 75,8 1,03E-19 2,77
Dentro de los
grupos 1.443.388 56 25.774,8
Total 7.308.180 59

- { Con formato: Espafiol (Chile)

)

A L -

El anélisis ANOVA para la métrica SM2, muestras que la hipétesis nula es
rechazada para todo valor de alfa. Por lo cual las medias poblacionales de las

distintas arquitecturas no son similares.

Para poder saber cudl de estas medias son similares se aplic6 el método de
Tukey, con un w calculado 155,033. En consecuencia, la evidencia estadistica
muestras que el valor medio de la SM1 es distinto entre todos los tipos de

arquitectura, como se muestra en la Tabla 7-10

AT DT A ______
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Tabla 7-10 SM2 método de Tukey.

REACTIVO DIFUSO  NEURO DIFUSO NEURONAL
1,488.42  1,973.65 2,151.24 2,326.51

- { Con formato: Espafiol (Chile)
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