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Resumen

Este trabajo se centra en la comparacion de tres algoritmos de planeacion de ruta en un robot mévil tipo Ackermann. Los
algoritmos evaluados son A*, Dijkstra y Campos Potenciales Artificiales, los cuales fueron implementados en un robot
comercial. La evaluacion se realizé en un entorno controlado, usando vision por computadora para localizar el robot y los
obstaculos. Los algoritmos fueron comparados considerando: tiempo de ejecucion, error de seguimiento de trayectoria del robot
movil y longitud del camino. Se utilizo el controlador Stanley para el seguimiento de trayectoria. Ademas, se adaptaron los
algoritmos para abordar las limitaciones geométricas del robot Ackermann, como su radio maximo de giro. La implementacion
se realizo tanto en simulacidn como en un entorno real utilizando ROS (Robot Operating System). Se analizaron las trayectorias
generadas por cada algoritmo y se evalud su desempeio en condiciones reales y simuladas.

Palabras Clave: navegacion autonoma, planeacion de ruta, comparacion, ROS.

Abstract

This work focuses on comparing three path planning algorithms in an Ackermann-type mobile robot. The evaluated
algorithms are A*, Dijkstra, and Artificial Potential Fields, which were implemented in a commercial robot. The evaluation was
conducted in a controlled environment, using computer vision to locate the robot and the obstacles. The algorithms were
compared considering execution time, trajectory tracking error of the mobile robot, and path length. The Stanley controller was
used for trajectory tracking. Additionally, the algorithms were adapted to address the geometric limitations of the Ackermann
robot, such as its maximum turning radius. The implementation was conducted both in simulation and in a real environment
using ROS (Robot Operating System). The trajectories generated by each algorithm were analysed and their performance was
evaluated in real and simulated conditions.

Keywords: autonomous navigation, path planning, comparison, ROS.

obstaculos que se encuentren en la ruta como pueden ser cajas,
personas, monta cargas, entre otros.

1. Introduccion

De acuerdo con una publicacion de Amazon (Staff, A.,
2022), el traslado de paquetes pesados y movimientos de
torsion repetitivos son areas en las que se busca automatizar
con el fin de reducir el riesgo de lesiones en los trabajadores y,
a su vez, aumentar la productividad. Normalmente se tiene un
entorno controlado con rutas que permiten al trabajador llegar
a puntos especificos para recoger la mercancia. Los
trabajadores siguen rutas predefinidas y evaden los posibles
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Los robots moviles y vehiculos autébnomos han sido parte
de la solucion adoptada por Amazon y la mayoria de las
empresas de paqueteria. Para lograr la navegacion autonoma,
el robot movil debe ser capaz de percibir su entorno, tomar
decisiones y moverse de forma auténoma. Estas tareas se
conocen como el ciclo mira, piensa y actia; que se muestra en
la Figura 1. Este cuenta con las etapas de percepcion, cognicion
y control de movimiento.
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En la etapa de percepcion el robot mévil adquiere los datos
de los sensores para asi poder construir el mapa del entorno y
localizarse, después este mapa y la localizacion del robot pasa
a la etapa de cognicion donde se planifica la trayectoria que
esquiva los obstaculos estaticos para llegar al punto deseado,
la 0iltima etapa de control de movimiento es donde se le provee
la trayectoria a un controlador de seguimiento de trayectoria
capaz de ejecutarla (Dan ef al, 2018).

Cognicion

y B Mapa
Global

Extraccion de la Trayectoria

informacion

T

Datos sin procesar

!

Sensado

Seguimiento de
trayectoria

Mira, piensa y

Percepcion

OJUSUIAOUL
ap [onjuo)

Figura 1: Componentes necesarias para la navegacion autonoma. La imagen
fue traducida al espafiol. Imagen recuperada de (Dan et al., 2018).

En la navegacion autéonoma es fundamental el uso de
sensores para reconocer el entorno, estos pueden ser camaras,
tecnologia LiDAR, radares etc., (Figura 2). Estos proveen al
vehiculo de informacion de los obstaculos que se presenten en
su entorno, esta etapa es conocida como percepcion. También,
es necesario contar con sensores que permitan conocer la
localizacion del vehiculo, estos pueden ser: sistemas GPS,
sensores inerciales, encoders, unidades de medicion inercial,
etc. (Nahavandi et al., 2022).
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Figura 2: Sensores mas utilizados para la navegacion autonoma. La imagen
fue traducida al espafiol. Imagen recuperada de (Nahavandi et al., 2022).

Con los datos del entorno y de localizacion recuperados es
necesario obtener un camino de un punto inicial hasta un punto
final, esto sin colisionar (Nahavandi ef al., 2022). A esta etapa
donde se planea esa trayectoria se le conoce como cognicion.
Existe una larga lista de algoritmos disponibles para resolver
este problema en robots moviles, algunos ejemplos son: A*,
Campos Potenciales Artificiales, algoritmos genéticos,
Dijkstra, etc. (Zhang et al, 2018). Cada uno de estos
algoritmos tiene ventajas y desventajas, y en muchas
aplicaciones son usados de forma colaborativa.

Los robots moéviles deben estar instrumentados para poder
ejecutar las trayectorias que proporcionan los algoritmos antes
mencionados. Para resolver esta problematica a lo largo de los
afios se han desarrollado diversos métodos y algoritmos de
seguimiento de trayectoria desde los mas simples hasta los mas
complejos. (Nahavandi ef al., 2022). Algunos ejemplos de
estos desarrollos serian Pure Pursuit, Stanley, métodos
cinematicos, dinamicos, etc. (Liu et al., 2021).

En este trabajo se realiza una comparacion de algunos de
los algoritmos de planeacion de ruta que se pueden encontrar
en la literatura implementandolos en un robot movil tipo
Ackermann. Para ello primero se resuelve el problema de
seguimiento de trayectoria, identificacion de obstaculos
mediante sensores y la localizacion del robot respecto a un
marco de referencia fijo. Se presentan las desventajas de
llevarlos a la practica y las situaciones bajos las cuales cada
algoritmo es superior a los demas. Para realizar la comparacion
se considera el tiempo de computo, la longitud del camino
generado y el error de seguimiento de la trayectoria.

El articulo estd organizado de la siguiente manera: La
seccion 2 ejemplifica el problema a resolver en el trabajo. La
seccion 3 muestra la clasificacion de algoritmos de planeacion
de trayectoria y como se escogieron. En la seccion 4 se aborda
la implementacion de dichos algoritmos, con todos los
componentes necesarios para llevar a cabo la navegacion
autonoma. La seccion 5 presenta los resultados estadisticos de
las pruebas fisicas y simuladas, la seccion 6 las conclusiones
del trabajo y finalmente la seccion 7 es la interpretacion de los
resultados estadisticos obtenidos con las pruebas.

2. Planteamiento del problema

Cuando se quiere utilizar un robot autonomo para realizar
tareas de navegacion en un entorno controlado como puede ser
logistica, almacenamiento, recoleccion, se conoce a priori el
punto final al que quiere llegar el robot que esta dado por las
coordenadas de la mercancia a recoger o las coordenadas para
dejar dicha mercancia (Peyas et al., 2022).

Para resolver la navegacion auténoma el robot debe ser
capaz de, a partir de su posicion inicial, llegar a una posicion
especifica reconociendo la presencia de obstaculos, generando
una ruta que evite las colisiones y siguiendo la ruta generada
de forma adecuada (Dan ef al., 2018).

Existen diversos algoritmos de generacion de rutas que se
pueden implementar para resolver esta problematica, es por
ello que surge la necesidad de compararlos para conocer las
ventajas y desventajas al llevarlos a la practica, y asi escoger
el mas adecuado dependiendo de la aplicacion y de las métricas
que sean mas importantes para la aplicacion, si el tiempo de
calculo es un factor decisivo o la longitud del camino o incluso
la suavidad y la fidelidad al seguir la trayectoria de acuerdo a
la aplicacion.

En los ultimos afios se han desarrollado herramientas
computacionales que conforman un ambiente operativo
denominado ROS, soportada por una gran comunidad de
usuarios y desarrolladores, una plataforma so6lida y muy
atractiva para la programacion de vehiculos autonomos
(Koubaa et al., 2022), por lo cual se considera que la
implementacion en dicha plataforma permite evaluar el
desempeno de los algoritmos en tiempo de computo, la
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longitud del camino y qué tan viable es para el vehiculo seguir
dicha ruta considerando el error de seguimiento.

3. Seleccion de los algoritmos

La clasificacion de los algoritmos de planificacion de ruta
se muestra en la Figura 3. Se seleccionan los algoritmos
Dijkstra y A* clasificados como planificadores globales con un
enfoque heuristico y el algoritmo de Campos Potenciales
Artificiales clasificado como un algoritmo local (Zhang ef al.,
2018). La seleccion de los algoritmos se realiza asi para
comparar Dijkstra y A* que son dos algoritmos clasicos
basados en grafos y evaluarlos frente a métodos basados en

fuerzas y potenciales.
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Figura 3: Clasificacion de los algoritmos de generacion de camino y sus
componentes esenciales. La imagen fue traducida al espanol. Imagen
recuperada de (Zhang et al., 2018).

Debido a la naturaleza exhaustiva del algoritmo de Dijkstra
(Zhang et al., 2018), el costo computacional puede ser alto.
Para verificar esto y evaluar la pertinencia de usar dicho
algoritmo se analizé su tiempo de cOmputo. Ademds, se
modificé el algoritmo para que la busqueda del camino dentro
del grafo no se realice buscando en todos los nodos, sino que
al encontrar el nodo objetivo el algoritmo finalice la biisqueda.

Asi en la Tabla 1, se muestran los tiempos de coémputo del
algoritmo original y el adaptado en el entorno de simulacion,
considerando el mismo punto de inicio y meta. Con la
adaptacion se disminuy6 casi a la mitad el tiempo de computo
del algoritmo Dijkstra. Es claro, que dicha adaptacion puede
afectar el desempefio del algoritmo en términos de la
optimalidad del camino encontrado, pero permite que este
algoritmo pueda ser comparado con algoritmos mas eficientes
en términos del tiempo de computo.

A pesar de que campos potenciales es mayormente usado
como un algoritmo local se desea observar su rendimiento
siendo utilizado para resolver el problema de la generacion de
camino de una forma global, realizando los ajustes y
adaptaciones necesarias.

Tabla 1:Comparativa del tiempo de calculo de Dijkstra original y adaptado.
Version del algoritmo de Tiempo de célculo [s]

Dijkstra
Original 0.09265661239624023
Adaptada 0.057588815689086914

En el apéndice A se muestran los pseudocddigos de cada
algoritmo y en el apéndice B se anexa un enlace a un video
demostrativo del funcionamiento de estos algoritmos.

4. Disefio del experimento

El experimento consiste en hacer pruebas de manera
repetida con el robot movil seleccionado en el entorno
controlado.

4.1. Robot movil

Para llevar a cabo la implementacion y comparacion de los
algoritmos de evasion de obstaculos se utiliza el robot movil
comercial Pi-Car de la marca Sunfounder. Figura 4. El robot
cuenta con la geometria Ackermann, que es la que se busca
estudiar en este trabajo. También con una tarjeta de desarrollo
Raspberry PI de 2gb de memoria RAM, ademas de 2 baterias
18650 de 9000mah.

Smart Vide
for Raspbes

Figura 4: Pi-Car de Sunfounder. Imagen recuperada del sitio web de
Sunfounder www.sunfouder.com

En la Tabla 2 se muestran las caracteristicas fisicas
identificadas del robot movil. En la Figura 5 se muestran las
medidas del robot, ademas en la Figura 6 se muestra el angulo
maximo y minimo & que puede girar cada rueda debido a la
limitante fisica del mecanismo de la direccion.

13.7cm

Figura 5: Medidas del robot mévil. Imagen recuperada del sitio web de
Sunfounder www.sunfouder.com
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Figura 6: Angulo méximo y minimo & que puede girar cada rueda delantera.
Imagen recuperada del sitio web de Sunfounder www.sunfouder.com

Tabla 2: Caracteristicas fisicas del robot movil comercial a utilizar: Pi-Car.

Caracteristica Unidad Magnitud
Diametro de las cm 6.2
ruedas
Velocidad lineal m/s 0.25
maxima
Medidas cm 25.8 (largo) x
19 (ancho) x
11.5 (altura)
Distancia de eje cm 13.7
trasero a delantero
Angulo de giro grados ° -30a30

maximo de la
direccion

4.2. Entorno controlado

El entorno controlado consiste en una tabla MDF de
1.52m x 1.83m pintada de color blanco para asi obtener un
mayor contraste con los obstaculos favoreciendo a los
algoritmos de visidbn por computadora. Una cdmara se
encuentra montada sobre un soporte que la mantiene a una
altura de 1.91m y a un angulo de 45° (Figura 7) para poder
observar toda el area de la tabla.

Figura 7: Entorno controlado del experimento.

4.3. Abstraccion virtual del entorno controlado

Se considera un mapa formado por celdas cuadradas de
forma que componen un grafo ponderado no dirigido, los pesos
se asignan como se describe a continuacion:

= El mapa se descompone en celdas cuadradas, y se
considera un peso de 1 para el movimiento a las aristas
y un peso de \2 para los movimientos en diagonal,
considerando entonces un desplazamiento de 8 puntos
como se muestra en la Figura 8.

= El camino generado es en 2 dimensiones, Unicamente
contiene las coordenadas (x,y) a las cuales el robot
movil debe ir en cada momento hasta llegar al objetivo,
esto es posible ya que el robot se desplaza con un perfil
de velocidad conocido.

= Los nodos de inicio y meta se indican a través de pares
de coordenadas (x;,y;) ¥ (%m, Vm) respectivamente,
donde (x;,¥i, Xm,Vm) son enteros positivos, que se
encuentren dentro del mapa y que representan nodos
que estén libres.

Comprendidas las condiciones fisicas del entorno de
pruebas, se establecen las siguientes condiciones para el mapa
virtual —utilizado para la generacion del camino:

= (Cada celda sera de Scm x Scm para simplificar la
navegacion del robot considerando su anchura, esto
implica que el mapa completo se comprendera de una
dimension de 30x37 casillas de forma redondeada.

=  Para facilitar la navegacion del robot mévil dentro del
mapa se engrosan los obstaculos de manera virtual el
equivalente a 15 cm o 3 celdas.

2 ? V2
1

V2

"

Figura 8: Tipos de movimientos permitidos dentro del mapa.

4.4. Localizacion del robot movil

La localizacion es el proceso de determinar la posicion y
orientacion del robot con respecto a su entorno (Huang et al.,
2016). Esta informacion es crucial para planear una trayectoria
que evada los obstaculos y tome en cuenta la posicion y
orientacion actual del robot. En este trabajo se utiliza una
camara para visualizar el entorno sobre el que el robot debe
moverse (Figura 9), para ello se emplean marcadores Aruco de
la libreria OpenCV de Python, uno sobre el robot mévil y otro
colocado en la esquina inferior izquierda del entorno cuya
funcion es ser el origen del sistema de referencia del plano
donde el robot se mueve. Se obtiene la posicién y orientacion
de ambos marcadores con respecto al foco de la camara para
luego obtener la posicion y orientacion de marcador del robot
con respecto al marcador del origen.
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Figura 9: Elementos que componen el entorno controlado.

4.5. Deteccion de obstaculos

Los obstaculos se definen como cajas cuadradas, las cuales
tienen una tapa de color azul que contrasta con el color blanco
del piso, se utiliza visibn maquina para identificar los
obstaculos mediante un proceso de segmentacion de color. Una
vez identificados los obstaculos se aproximan como circulos,
posteriormente se realiza una estimacion de la posicion y
tamafio de cada uno para generar un mapa virtual.

5. Implementacion

Los algoritmos de planificacion de ruta se programan en el
lenguaje Python utilizando ROS (Robot Operating System).

5.1. Seguimiento de trayectoria

Existen diversos algoritmos de seguimiento de trayectoria
que se diferencian principalmente de acuerdo con el modelo
matematico que utilizan para representar al robot movil:
geométrico, cinematico y dindmico (Snider et al., 2016),
Snider realizdé una comparativa de algunos de los algoritmos
de seguimiento de trayectoria mas utilizados.

Los resultados muestran que a bajas velocidades los
algoritmos geométricos ofrecen muy buenos resultados, Pure
pursuit y Stanley obtienen rendimientos comparables, aunque
el autor resalta que Stanley supera a Pure Pursuit en la mayoria
de las ocasiones, por tal razon y por su simplicidad en la
implementacion, se eligi6 a Stanley como el algoritmo a
utilizar en este trabajo.

El controlador de seguimiento de trayectoria Stanley es un
algoritmo geométrico que consiste en reducir la distancia
lateral del vehiculo y un punto en la trayectoria y al mismo
tiempo orientarlo de manera que siga el mismo rumbo que
dicha trayectoria (Hoffman et al., 2007), esto se ilustra en la
Figura 10.

Figura 10: Geometria del algoritmo de seguimiento de trayectoria Stanley.
Imagen recuperada de (Snider, 2016).

La ley de control se presenta en (1) (Snider, 2016), donde k
es la ganancia del controlador, kg, s €s una ganancia que evita
que el denominador se vuelva cero y sea muy sensible al ruido
y U, (t) es la velocidad lineal del vehiculo que para este trabajo
se supone constante.

Y(©) = 0.(6) + tan™ (L55), (1)
Donde:

e 0,=0-—0, es el error de orientacion del vehiculo
entre el angulo de la orientacion del vehiculo respecto
al eje z (0) y el angulo deseado en un punto en la
trayectoria cy, ¢y, (0p).

® erq denota el error lateral del eje delantero.
e y es el angulo de giro del eje de direccion.

® kgt €5 una ganancia de suavizado, para este trabajo se

utilizara un valor de 0.1m/s como en el utilizado en
(Snider ef al, 2016).

e [k es la constante de control y se sintoniza de acuerdo
con el rendimiento deseado.

La sintonizacion de la ganancia del controlador se realiza
siguiendo el método propuesto en (Seiffer et al, 2023) donde
se propone un método para sintonizar esta constante en el que
se aumenta de manera gradual obteniendo el error cuadratico
medio hasta que los efectos dindmicos del robot ya no son
perceptibles. En este vehiculo los efectos dinamicos no estan
presentes debido a la velocidad a la cual se puede mover que
es muy baja (alrededor de 0.2%), entonces se€ propuso una

trayectoria de prueba arbitraria donde en simulacion el robot
movil recorri6 dicha trayectoria hasta obtener un error
cuadratico medio menor a 1cm con k = 4.0.

5.2. Sistema en ROS

La implementacion del sistema en ROS se ilustra en el
diagrama de flujo presentado en la Figura 11.

Inicialmente, deben especificarse las condiciones iniciales de
posicion y orientacion del robot moévil. Posteriormente, se
indica el punto objetivo en el mapa al que se desea que el robot
se dirija. Estas especificaciones constituyen las entradas del



Angel M. Valencia-Mendieta et al. / Publicacién Semestral Pédi Vol. 12 No. Especial 4 (2024) 332—344 337

algoritmo de planificacion de ruta, el cual puede ser A*,
Dijkstra o Campos Potenciales Artificiales. Una vez generada
la ruta, se inicia el seguimiento de la trayectoria, entrando en
un bucle en el que se verifica en cada iteracion si la ruta ha sido
completada para entonces finalizar el programa. En caso
contrario, se envian sefiales de control al robot en forma de un
valor de PWM y un angulo de direccion. Debido a las

limitantes de procesamiento del sistema embebido (RaspBerry
PI) y a que el vehiculo cuenta con una capacidad limitada de
energia otorgada por baterias, se utiliza la caracteristica de
computo distribuido de ROS para dividir las tareas del proceso
entre una computadora y la RaspBerry PI montada en el
vehiculo, a esta caracteristica se le denomina ROS Network
(ROS team, s.f).

Tabla 3: Condiciones iniciales y meta para cada mapa en fisico.

Mapa Condiciones iniciales Meta

Mapa 1 xo = 0.28m Yo = 022m 6, = 0° x = 09m Yy = 15m

Mapa 2 x, = 0.28m Yo = 0.22m 6, = 0° xp = 09m yr = 15m

Mapa 3 X = 07m Yo = 0.1655m 6, = 90° xr = 09m yr = 15m
Resultados

Establecer
condiciones inciales

Establecer punto
objetivo
Planificar ruta

{Se ha terminado de
seguir la ruta?

No
Seguimiento de
trayectoria
Sefial de control

=

Figura 11: Diagrama de flujo general del sistema de planeacion de ruta.

En la Figura 12 se muestran los elementos de la red de ROS,
se utiliza una computadora como cliente, la cual ejecuta ROS
y se encarga del procesamiento principal ejecutando los
algoritmos de generacion de camino, los algoritmos de vision
por computadora y se encarga ademas de la visualizacién con
el software nativo de ROS RVIZ.

CAMARA
Teléfono celular
- L i6n del robot
- Deteccion de
obstéculos

Diagrama de comunicacion (ROS Network)

COMPUTADORA (CLIENTE)
Gomputadora con Linux

= Visualizacion de datos ROS
- Sistema de evasion de

obstdculos
9,...

ubunta

ROBOT MOVIL (MAESTRO)
Movimiento del robot mévil

Comandos de
velocidady

movimiento de la - .
direccion

Figura 12: Diagrama de comunicacion (ROS Network).

Se definen tres mapas con distintas distribuciones de
obstaculos, y se procede a colocar al vehiculo en una posicion
y orientacion inicial, dandole un punto de destino sobre el cual
cada algoritmo gener6 una ruta. Se realiza una serie de pruebas
simuladas donde se recolectan las variables de: longitud de
camino y tiempo de célculo para cada algoritmo. Ademas, se
procede a validar los algoritmos en el entorno controlado,
donde se obtienen, ademas de las variables de las pruebas
simuladas, el error de seguimiento de trayectoria. En la Figura
13, Figura 14 y Figura 15 se muestran la distribucion, forma,
tamafio y ubicacion de los obstaculos en cada mapa.

5.3. Resultados de las pruebas fisicas

Se realizan 12 pruebas por cada algoritmo (Campos
Potenciales Artificiales, Dijkstra y A*) en cada mapa, dando
un total de 108 pruebas. Se coloca al vehiculo en una posicion
y orientacion inicial sobre el mapa fisico y se establece un
punto de destino.

(139¢cm,121.35cm) Q
s

(87.5cm,65cm)
0715.4

Q (46cm,15.25cm)

Figura 13: Configuracion del mapa 1. Se muestran las coordenadas (x, y) de
cada obstaculo en color negro y en verde el nimero id asignado y
el diametro en centimetros del circulo que lo encierra.
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Figura 14: Configuracion del mapa 2. Se muestran las coordenadas (%, y) de
cada obstaculo en color negro y en verde el numero id asignado y el diametro
en centimetros del circulo que lo encierra.

En la Tabla 3 se definen las condiciones iniciales para cada
mapa, donde (x4, ¥y, 8y) son las coordenadas y la orientacion
inicial del vehiculo y (xf,ys) son las coordenadas del punto
meta.

(65cm, 87.75¢m)

Eildzls
E’ Id=0

Figura 15: Configuracion del mapa 3. Se muestran las coordenadas (x,y) de
cada obstaculo en color negro y en verde el numero id asignado y el diametro
en centimetros del circulo que lo encierra.

5.3.1.  Evasion de obstaculos en el mapa 1

En el mapa 1 el robot comienza con una orientacion paralela
al eje horizontal mientras que el punto meta se encuentra en la
parte superior del mapa, esto hace que el robot deba hacer un
cambio de direccion de 90° en relativamente poco tiempo, este
es uno de los desafios mas grandes para la geometria
Ackermann.

En la Figura 16 se muestra el resultado de la generacion de
ruta y el seguimiento de trayectoria para cada algoritmo en el
mapa 1. Se toma la primera de las 12 pruebas realizadas en este
mapa. Se nota que a pesar de que las 12 pruebas son ejecutadas
bajo las mismas condiciones, las rutas y el seguimiento no son
los mismos debido a la presencia de ruido en la localizacion
del robot y de los obstaculos lo que implica que cada prueba

tiene un mapa y condiciones
variaciones.

iniciales con pequefias

Algoritmo - Mapa 1 Robot - Mapa 1

175 1 — A L5 — &
—— Dijkstra —— Dijkstra
—— Campos P A. —— Campas P A
meta meta
150 1 150 1 w
inicio ‘I inicio .
125 125
= 1.00 = 1.00
E E
= ® = ®
o7rs 075
0,50 . 0.50 .
0.25 0.25
0.00 0.00
000 025 030 075 100 125 150 0oo 025 o050 075 100 125 150
x[m] x[ml

Figura 16: Resultados de la evasion de obstaculos en el mapa 1, a la
izquierda se muestra la grafica comparativa del camino suavizado de cada
algoritmo, mientras que a la derecha esta el seguimiento realizado por el
robot.

Como se puede notar, a pesar de obtener un camino
suavizado para el vehiculo, este atin toma trayectorias con una
curvatura mayor, incapaz de seguir los segmentos similares a
una linea recta. Aunque se observa un cierto error de
seguimiento, es posible para el robot llegar al punto meta sin
colisionar en todas las pruebas y para todos los algoritmos
demostrando que el factor de engrosamiento virtual de los
obstaculos es adecuado.

5.3.2.  Evasion de obstaculos en el mapa 2

Elmapa 2 es muy similar al mapa 1 con la diferencia de que
se agregan dos obsticulos extra para formar una segunda
diagonal. Las condiciones iniciales y la meta son las mismas
que en el mapa 1.

En la Figura 17 se muestran los resultados de la evasion de
obstaculos en el mapa 2, se observa que el camino generado
por los 3 algoritmos es muy similar al primer mapa, en algunas
de las 12 pruebas se nota que el obstaculo de la parte inferior
derecha contribuye a hacer mas cerrada la curva inicial que
debe tomar el vehiculo.

Algoritmo - Mapa 2 Robot - Mapa 2

L754 =— A L7154 =— &
— Dijkstra —— Dijkstra
— Campos P. A — Campos P. A "

150 1 150
. ¢ . ¢

1251 125

v Im1
@
v Im]
@

0751 0.75

0.25 1 0.25

0.00 T T T T T 0.00 T T T T
000 025 050 075 100 135 130 000 025 050 075 100 125 150
x[m] X [m]

Figura 17: Resultados de la evasion de obstaculos en el mapa 2.

Es importante mencionar que en este mapa Dijkstra arroja
dos rutas diferentes a lo largo de las 12 pruebas, una que es
muy similar a los otros dos algoritmos y otra que en lugar de
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evitar al obstdculo central por la derecha lo hacia por la
izquierda (Figura 18), esto es un problema para la geometria
Ackermann ya que esta ruta implica hacer un giro mucho mas
cerrado y que debido a las limitaciones fisicas del vehiculo
hace que pase muy cerca del obstaculo central, incluso puede
observarse que después de evitar el obstaculo central le es
dificil al vehiculo recuperar la trayectoria inicial.

Algoritmo - Mapa 2

An.
Dujkstra
Campaos P A,

175 4
1.50 4
]

125

100 A
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0.50

D.25 4

0,00 T T T
0.00 0.75 100 1.25

x [m]

0.25 0.50 1.50

L75 A

339

Es posible observar que hay una zona de los mapas 1 y 2
donde parece que el seguimiento de trayectoria empeora a
simple vista, esta zona es la parte superior derecha del mapa
que va desde la zona a la derecha del obstaculo central hasta la
zona del punto meta, se identifica que en esta area el sistema
de vision maquina deja de detectar por pequefios instantes de
tiempo al marcador del robot, lo que afecta de forma directa el
rendimiento del seguimiento de trayectoria.

Robot - Mapa 2

—_— A
— Dijkstra
—— Campos P. A

1.50 4

125

1.00

0.75

050 4

0.25 4

0.00
0.00

075 1.00

x [m]

0.25 0.50 1.25 1.50

Figura 18: Resultados de la evasion de obstaculos en el mapa 2, se muestra el camino alternativo tomado por Dijkstra en ciertas ocasiones.

Tabla 4: Condiciones iniciales y meta para cada mapa en simulacion.

Mapa Condiciones iniciales Meta
x, = 0.75m Vo = 045m 6, = 0° xr = 09m yr = 15m
Mapa 1,2y3 X, = 0.75m yo = 045m 6, = 90° Xp=09m yr = 15m
X9 = 0.75m Yo = 0.45m 6, = 180° X = 09m yr = 15m
xo = 0.75m Yo = 0.45m 6, = 270° X = 09m yr = 15m
5.3.3.  Evasion de obstdculos en el mapa 3
En el mapa 3 las condiciones iniciales del robot cambian, 534 Resultados cuantitativos

ahora se encuentra frente a un obstaculo de mayor tamarfio, este
es un escenario comun en la navegacion autonoma donde el
robot debe evitar colisionar con un obstaculo singular. Esta
configuracion es mas comoda de afrontar para un robot tipo
Ackermann ya que la curvatura del camino es menor.

En la Figura 19 se muestran los resultados de la evasion de
obstéaculos en el mapa 3, a grandes rasgos se observa que los 3
algoritmos tomaron rutas similares evadiendo al obstaculo por
la derecha. Por su parte al robot no le fue dificil seguir las
curvas generadas.

Algoritmo - Mapa 3 Robot - Mapa 3

—
— Dijestra
— Campos P A

15— & 175
— Dijestra
—— CamposP. A.

- —
= 100 =100
£ E
- -
075 075

0.00
000 025 050 075 100 125 150
x[m]

0.00
000 025 D050 075 100 125 150
x[m]

Tabla 4: Condiciones iniciales y meta para cada mapa en simulacion.

Para cada una de las pruebas se recaba la informacién de las
variables seleccionadas: longitud del camino y tiempo de
computo, y en el caso de las pruebas en fisico, el error de
seguimiento. A continuacién, se presentan los resultados
cuantitativos con enfoque en la métrica.

En la Figura 20 se muestra el diagrama de caja y bigotes
para la longitud del camino. Cabe resaltar que la longitud del
camino se obtiene sobre la ruta suavizada. De esta grafica se
puede deducir lo siguiente:

* En la Figura 20 se observa que la posicion de la
mediana es menor en el caso de A* por lo que se puede
deducir que obtuvo rutas con una menor longitud.
Campos potenciales por otra parte tiende a generar las
rutas de mayor longitud.

* Las cajas de A* tienen una menor amplitud con
respecto a los otros algoritmos lo que indica una menor
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dispersion en los datos. Lo contrario se observa con
Dijkstra cuyos resultados se encuentran mas dispersos.

* Eldisefio del mapa 3 permite a los algoritmos tener una
menor dispersion en los datos, esto debido a que solo
habia un unico obstaculo que ademas estaba colocado
en la posicion central del mapa con mejor iluminacioén
donde el ruido en su posicion era menor.

* Los mapas 1 y 2 requieren de rutas con formas mas
curvas que con el mapa 3. Este tipo de geometria hace
que Campos potenciales genere caminos mas largos
con respecto a los otros algoritmos.

Longitud del camino

180

175 il

170 E s g
165 *
160 B Mapal
155

150

145 ¥

140
135

Lemgitud [crm]

Dijkstra
Campos.. A

Figura 20: Resultados de la longitud del camino para cada mapa y algoritmo
en las pruebas fisicas.

En la Figura 21 se muestra el diagrama de caja y bigotes
para el tiempo de calculo, este se mididé desde el momento en
el que se pasaba el punto de destino al algoritmo hasta el
momento en el que se genera por completo la ruta. De esta
grafica se puede deducir lo siguiente:

* Se observa por la ubicacion de la mediana que A* tiene
un mejor rendimiento respecto al tiempo de calculo en
los 3 mapas. Campos potenciales muestra los tiempos
de calculo mas altos de entre los 3 algoritmos.

* A* y Dijkstra tienen cajas con una menor amplitud lo
que indica una menor dispersion en los datos. Por su
parte Campos potenciales llega a presentar valores
atipicos.

En la Figura 22 se muestra el diagrama de caja y bigotes
para el error lateral cuadratico medio, este error se obtuvo
como la distancia medida desde el centro del eje delantero
hacia la ruta en cada iteracion del controlador de seguimiento
de trayectoria cuya frecuencia esta establecida en 100Hz.

El error lateral es una variable que se ve afectada por las
condiciones del entorno, depende principalmente de la
posicion y orientacion actual del robot que son obtenidas
mediante algoritmos de visibn maquina, por lo tanto, la
iluminacién que es el principal factor que afecta a la vision
también hace que el error lateral tienda a aumentar. Se nota que

Tabla 5: Resultados de la comparacion.

. Longitud de Tiempo de Error de . . Posibles
Algoritmo . . .. Ventajas Desventajas N
camino calculo seguimiento aplicaciones
Navegacion
La funcion de local y global
L Las rutas donde se
heuristica eneradas requiera una
A* Corto Bajo Medio encuentra el gen q
. , requieren ser respuesta
camino mas . L
suavizadas répida y una
corto
ruta corta
Planificacion
Encuentra el
. . . Puede tomar de rutas
Bajo, aunque camino mas .
depende de la  corto, siempre demasiado globales donde
Dijkstra Moderado Medio L ’ tiempo de el tiempo de
variabilidad al que se use la . . ,
. calculo sino se  célculo no sea
generar rutas version - e
limita critico
completa
Planificacion
Genera rutas Puede caer en de rutas locales
Campos P. A. Considerable Alto Bajo minimos .
suaves locales a bajas

velocidades
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Figura 21: Resultados del tiempo de calculo para cada mapa y algoritmo en
las pruebas fisicas.

Error lateral

— .

E' [ | Mapa 1

g

L M riapa 2

£
* $ |:| Mapa 3
Dijkstra
Campos... a*

Figura 22: Resultados del error lateral para cada mapa y algoritmo en las
pruebas fisicas.

las condiciones de iluminacion hacen que el robot deje de ser
detectado por ciertos instantes de tiempo lo que ocasiona que
el controlador no conozca la informacién necesaria para hacer
la correccion en la direccion del robot a tiempo.

El sistema de evasion de obstaculos funciona a través de una
red inalambrica, por lo que el rendimiento de esta es clave para
su correcto funcionamiento, se requiere de tener una cantidad
adecuada de ancho de banda que permita la transferencia de la
imagen con muy poco tiempo de retraso. Si esto no se
consigue, el controlador no puede conocer la ubicacion actual
del robot y no hace una correccion de la direccion adecuada.

Los factores mencionados anteriormente afectan a los 3
algoritmos, sin embargo, se nota que algunos son mas
tolerables a este tipo de eventos.

*  Un caso especial es el algoritmo de Dijkstra que en el
mapa 2 que obtiene un error lateral con una dispersion
considerable, esto debido a que gener6 2 rutas distintas
para llegar al mismo punto. Se observa que el ruido en
la posicion de los obstaculos sumado al ruido presente
en la posicion inicial del robot antes de comenzar a
generar la ruta, hacen que el camino generado no sea el
mismo usando cualquiera de los 3 algoritmos, sin
embargo, el mas sensible a este tipo de perturbaciones
es Dijkstra.

Longitud de camino 0°

200

., II II II
0

Mapa 1 Mapa 2 Mapa 3

Longitud de camino [cm]

B Campos M Dijkstra mA*

Figura 23: Longitud de camino generada en cada mapa con una condicion
inicial 8 = 0°.

5.4. Resultados de las pruebas simuladas

Se realizaron 349 viajes por cada algoritmo (Campos
Potenciales, Dijkstra, A*) probando 4 condiciones iniciales
diferentes por cada mapa, dando un total de 4188 pruebas por
mapa. En la Tabla 4 se definen las condiciones iniciales para
los tres mapas.

5.4.1.  Resultados en la longitud de camino generado

En simulacion los algoritmos de generacion de ruta no se
ven afectados por el ruido, permitiendo de este modo que la
longitud de camino se mantenga constante en cada prueba, en
la Figura 23 se muestran los resultados en longitud de camino
de cada algoritmo, solamente haciendo uso del resultado para
un angulo de 6 = 0° dado que las demas pruebas arrojan
resultados similares.

Como se puede apreciar, A* es el algoritmo que siempre
gener6 la ruta mas corta mientras que campos potenciales
siempre devolvid la ruta mas larga.

5.4.2.  Resultados en los tiempos de calculo de cada algoritmo

El tiempo que se considera comprende desde el instante en
el cual se manda el punto de origen hasta que cada algoritmo
devuelve el camino generado. En la Figura 24, Figura 25 y
Figura 26 se presentan la desviacion estandar y la mediana del
tiempo de calculo de cada algoritmo para cada mapa y para la
condicion inicial 8 = 0°.

Tiempo de célculo Mapa 1-0°

0.25
_ 0.2
5 0.15
Q.
§ o1
=

0.05

Campos Dijkstra A*
M Desviacion estandar W Mediana

Figura 24: Desviacion estandar y mediana del tiempo de calculo de cada
algoritmo en el mapa 1, 8 = 0°.

Se puede observar, A* es el algoritmo que siempre mantiene
los menores tiempos de calculo y el de tiempos mas
prolongados es campos potenciales.
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Figura 25: Desviacion estandar y mediana del tiempo de calculo de cada
algoritmo en el mapa 2, 8 = 0°.

6. Discusion

Con los experimentos realizados tanto en el entorno fisico
como en el simulado se obtuvo informacion que permite
identificar algunas de las ventajas y desventajas de los
algoritmos de planificacion de ruta seleccionados frente a
diversas situaciones.

En la Tabla 5 se muestra un resumen de los resultados
observados en las pruebas fisicas y simuladas. Se observa que
A¥* es el algoritmo que genera las rutas mas cortas en el menor
tiempo, su funcién heuristica que es su principal diferenciador
es de gran ayuda en el tiempo de computo, con respecto a
Dijkstra, debido a su modificacion no se aprovecha todo su
potencial para conseguir siempre el camino mas corto dentro
de un grafo, esta modificacion le sirve para reducir su tiempo
de calculo, sin embargo no fue suficiente para alcanzar el
rendimiento de A*, por su parte, Campos Potenciales tuvo un
rendimiento inferior con respecto a la longitud del camino y el
tiempo de calculo, sin embargo se observa que debido a la
naturaleza de las rutas generadas con este algoritmo, se obtiene
un error de seguimiento menor lo que indica que este algoritmo
favorece a la geometria Ackermann que se ve bastante limitada
por incorporar el eje delantero.
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Figura 26: Desviacion estandar y mediana del tiempo de calculo de cada
algoritmo en el mapa 3, 6 = 0°.

La principal desventaja en la implementaciéon de los
algoritmos basados en grafos como A* y Dijkstra es que
tienden a generar rutas con giros bruscos que son dificiles de
conseguir en una situacion real por lo que es necesario hacer
un suavizado de la ruta que termina inevitablemente
cambiando de forma.

Campos Potenciales Artificiales es un algoritmo que puede
caer en minimos locales bajo diversas situaciones, esto es un

factor importante para tener en cuenta debido a que es
necesario compensar este hecho de alguna manera, ya sea
incorporando algin otro algoritmo como apoyo o
robusteciéndolo para lidiar con este tipo de situaciones.

Con esta informaciéon es posible identificar algunas
aplicaciones de los algoritmos seleccionados dentro de la
navegacion autdbnoma. A* es un algoritmo rapido y que es
capaz de generar un camino corto por lo que puede ser aplicado
tanto en navegacion local donde se requiere de un tiempo de
respuesta rapido y en la navegacion global donde es importante
obtener un camino fiable y donde una ruta corta puede ser
importante para mantener un consumo energético bajo. Por
otro lado, Dijkstra es un algoritmo adecuado para la
navegacion global ya que es capaz de encontrar el camino mas
corto a costa de un tiempo de calculo mayor.

Campos potenciales destaca principalmente por generar
caminos suaves que fueron mas faciles de seguir para la
geometria Ackermann por lo que es una buena opcidn si el
robot movil tiene este tipo de geometria.

7. Conclusiones

Se compararon tres algoritmos de planeacion de ruta
implementados en un robot movil tipo Ackermann mediante
ROS: Campos Potenciales Artificiales, Dijkstra y A*, usando
las métricas de tiempo de célculo, longitud de camino y error
lateral. Con los resultados se identificaron ventajas y
desventajas de cada algoritmo tanto en las pruebas fisicas
como en las simuladas, para luego hacer estadistica con todos
los datos.

Sin importar el entorno A* es el algoritmo que siempre
genera la ruta en el menor tiempo de calculo y en su mayoria
con la menor longitud, mientras que Campos Potenciales es el
algoritmo que tarda mas tiempo en hacer la misma tarea.
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Apéndice A. Descripcion del funcionamiento de los
algoritmos seleccionados

A continuacion, se presentan los pseudocodigos de los
algoritmos implementados.

Procedimiento algoritmo de Dijkstra

1. S =conjunto de nodos visitados
2. g (nodo inicial) = 0 #Distancia del nodo inicial

3. g (demas nodos) = infinito #Distancia de los demas
nodos al inicio

4. predecesor (todos los nodos) = nulo

5. Nodo actual = nodo inicial

6. U = Conjunto de no visitados

7. U se inicializa con todos los nodos

8. Mientras el conjunto U no este vacio hacer:

a. Nodo actual = nodo n€ U con f(n) < f(n")
#Costo menor dentro de la vecindad de n

b. Sinodo actual = nodo meta entonces:
1. Devolver el camino encontrado

c. Sino, agregar el nodo actual al conjunto S y quitar
del conjunto U

d. Para cada nodo n' vecino del nodo n actual hacer:

L. Si ocupacion(n’) =libre y S(n’) =nulo,
entonces:

1. Costo g(n') = criterio de costos #Calcula
nuevo costo o distancia

ii. Si g(n’) < g(n”) anterior, entonces:
1. g(n’) anterior = g(n’)
2. predecesor(n’) =n
3. f(n’) = g(n’) #Actualizar costo de cada vecino
4. Regresar al paso 8
Si S=nulo:

a. Imprimir: “No se encontr6 ningin camino posible”

Fin algoritmo de Dijkstra

Procedimiento algoritmo A*

1.

2.

S = conjunto de nodos visitados
g (nodo inicial) = 0 #Distancia del nodo inicial

g (demas nodos) = infinito #Distancia de los demas
nodos al inicio

predecesor (todos los nodos) = nulo

Nodo actual = nodo inicial

U = Conjunto de no visitados

U se inicializa con todos los nodos
Mientras el conjunto U no este vacio hacer:

a. Nodo actual = nodo n € U con f(n)<f(n') #Costo
menor dentro de la vecindad de n

b. Sinodo actual = nodo meta entonces:
L Devolver el camino encontrado

c. Sino, agregar el nodo actual al conjunto S y quitar
del conjunto U
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d. Para cada nodo n' vecino del nodo n actual hacer:
i.  Siocupacion(n’) = libre y S(n’) =nulo, entonces:

1. Costo g(n') = criterio de costos #Calcula
nuevo costo o distancia

il. Si g(n’) < g(n”) anterior, entonces:
1. g(n’) anterior = g(n’)
2. h(n’) = funcion de heuristica empleada
3. predecesor(n’) =n

4. f(n’)=g(n’) + h(n") #Actualizar costo de cada
vecino

5. Regresar al paso 8
9. Si S=nulo:
a. Imprimir: “No se encontr6 ningiin camino posible”

Fin algoritmo A*

Procedimiento algoritmo campos potenciales artificiales
1. posicion = posicion inicial.
2. tamafio_paso = 1.
3. mientras gradiente > ¢
a. grad = gradiente(posicion) #calcular el gradiente
b. Siguiente posicion = posicion — tamafio_paso *
grad #Avanza a la siguiente posicion en

#direccion opuesta al crecimiento del gradiente

c. posicion = Siguiente posicion #se actualiza la
posicion actual con la siguiente posicion

Fin algoritmo campos potenciales artificiales

Apéndice B. Enlace a video demostrativo

En el siguiente enlace se puede ver un video demostrativo:
https://youtu.be/aA  ulj6Fbw?si=9qi9-4hhz_qGk6FZ


https://youtu.be/aA__u1j6Fbw?si=9qi9-4hhz_qGk6FZ
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