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RESUMEN

TiTULO.
ALGORITMOS GENETICOS APLICADOS AL PLANEAMIENTO DE TRAYECTORIAS DE
ROBOTS MOVILES. MODELAMIENTO Y SIMULACION.

AUTOR. .
GONZALEZ, Fabio Alfonso.

PALABRAS CLAVES.
Planeamiento de movimiento, Planeamiento de camino, Planeamiento de trayectoria, Robots
Moviles, Algoritmos Genéticos.

DESCRIPCION.

El presente trabajo de investigacién tiene como objeto desarrollar una metodologia que utilice los
Algoritmos Genéticos (AG) como método de busqueda en el planeamiento de trayectoria de robots
moéviles, especificamente sobre un tipo de robot con tres ruedas tipo triciclo, el cual se mueve en
un ambiente bidimensional con obstaculos fijos.

La primera parte del trabajo consistié en una revisién del estado del arte en cuanto a los tépicos de
computacién evolutiva y en especial a una de sus técnicas de mas comun uso como son los AG,
las diferentes aplicaciones, sus fundamentos matematicos y por Ultimo una revisién en cuanto a
conceptos de robdtica movil contextualizado al tema de planeamiento de movimiento, ademas de
los aspectos cinematicos y dinamicos propios de estos sistemas con caracteristicas no
holonémicas.

Para aplicar los AG al problema de planeamiento de movimiento se requirié realizar el estudio del
modelo de una arquitectura especifica para un robot mévil como es el conocido como tipo triciclo,
al cual se le estableci®é un modelo cinematico directo e inverso, ademas de un breve estudio en
cuanto a su dinamica. En la solucion al problema de planeamiento de movimiento se usaron los AG
y el trabajo se dividié en dos partes: la referente al planeamiento de camino y la del planeamiento
de trayectoria. Para cada una de estas se planted una codificacion, se establecié una funcién de
evaluacion y se propusieron los diferentes parametros para el AG, el cual se sometié a un estudio
de tipo exploratorio con el fin de comprobar su validez.

Como resultado del trabajo se realizd6 una herramienta software con Matlab, usando la GUI y
Simulink; este Ultimo para el desarrollo y validez de los modelos estudiados.

_Trabajo de Investigacion.
Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Maestria en Ingenieria. Grupo CEMOS. E°T. UIS.
Director: MSC. Jaime Barrero.



ABSTRACT

TITLE.
GENETIC ALGORITHMS FOR THE TRAJECTORY PLANNING OF MOBILE ROBOT.
MODELLING AND SIMULATION.

AUTHOR. .
GONZALEZ, Fabio Alfonso.

KEYWORDS.
Motion planning, Path planning, Trajectory planning, Mobile Robot, Genetic Algorithms.

DESCRIPTION.

The main objective in the present work is to develop a methodology that uses Genetic Algorithms
(GA) as a search method for the planning of the trajectory of a mobile robot. A three wheels tricycle
type robot which moves in a two-dimensional space with fixed obstacles was used.

In the first part of the work a revision of the state of the art for the topics of evolutionary computation
was made, especially on the technique more commonly used, the GA. The different applications
and mathematical foundation of the GA were analyzed. A review about concepts of mobile robotic
to the planning topic on the way, besides the kinematic and dynamic characteristic of these systems
with constraints non holonomic, is also included. To apply the GA to the motion planning problem it
a study of the pattern of a specific architecture for a mobile robot as it is the type tricycle is required.
To accomplish this task a forward and inverse kinematic model, and a brief study about of the
dynamic system’s was established .

To solve the motion planning problem a methodology that uses the GA as search strategy was
divided in two parts, the path planning and the trajectory planning. For each one of these a coding
and a fitness function was developed.

The computer code developed was run using the GUI of Matlab and Simulink; the latter for the
development and validity of studied models.

:jnvestigation work
Faculty of Physical-mechanical engineering’s. Master in engineering. Group CEMOS. E°T. UIS.
Director: MSC. Jaime Barrero.



INTRODUCCION

El planeamiento de trayectoria en robots moviles es un problema tan complejo
pero a la vez tan interesante, que lleva al investigador al cual le apasione el tema,
a indagar nuevos horizontes con el fin de estudiar novedosas propuestas que le
permitan llegar a conclusiones interesantes en cuanto a su soluciébn e
implementacion con elementos reales.

El ser humano siempre ha estado en una constante busqueda del conocimiento,
que lo lleva a explorar caminos que lo conducen hacia tecnologias que a simple
vista parecen tener un alto grado de complejidad, pero que en definitiva lo Unico
gue hacen es imitar el comportamiento de la naturaleza. Existen gran variedad de
algoritmos que son inspirados en sistemas y procesos estudiados en otras areas o
ciencias, que han sido los gestores de nuevas ideas, las cuales en forma a priori
no son mejores que las que existian antes de la aparicion de estas, pero el solo
hecho de ser nuevas las posiciona como metodologias de un alto grado de
popularidad. El uso de la inteligencia artificial se ha hecho en consecuencia cada
vez mas difundido, no queriendo decir con esto que dicha ciencia sea improvisada,
por el contrario ha demostrado ser una herramienta eficaz en la solucién de
problemas de alta dificultad, es decir problemas en los cuales a medida que se
aumenta su complejidad su espacio de solucién crece en forma exponencial; un
ejemplo de lo anterior se encuentra en la robética, especificamente en lo que se
conoce como el problema del planeamiento de camino lo cual tiene un solo fin:
lograr robots autbnomos. Lo anterior ha provocado que las maquinas que
actualmente se fabrican contengan un alto nivel de independencia de sus
operadores y que cada vez los investigadores se sientan mas comprometidos en
aunar esfuerzos para lograr como resultado final disefios que sean absolutamente
autonomos e inteligentes. A pesar de estos esfuerzos los robots realmente
inteligentes que actuan y toman decisiones por si solos, aun se encuentran en los
laboratorios operando bajo muchas restricciones y limitaciones mecanicas; es
comun encontrar robots automaticos preprogramados en una fabrica cumpliendo
determinadas tareas las cuales tienen siempre caracteristicas predecibles.

El actual trabajo muestra una metodologia que utiliza los algoritmos genéticos en
la solucién del problema de planeamiento de movimiento. Es deseable que la
presente idea también pueda ser de utilidad para otras lineas de investigacién que
encuentren en los algoritmos genéticos una herramienta mas para ayudar a
encontrar soluciones a sus problemas NP duros o problemas del tipo de
optimizacién combinatoria.

El presente texto se encuentra organizado de la siguiente forma: en el capitulo uno
se presentan las generalidades de los Algoritmos genéticos ubicandolos en el
contexto de una disciplina de la inteligencia artificial: la computacion evolutiva; se



presenta con detalle cada una de sus caracteristicas y sus diferencias con las
otras tendencias en este campo como son las estrategias evolutivas y la
programacién evolutiva. Al final de este capitulo se presenta un ejemplo con el
cual se ilustra la forma de operacion de los algoritmos genéticos.

En el capitulo dos se presentan los principios matematicos bajo los cuales operan
los algoritmos genéticos desde un punto de vista lo mas estricto posible segun las
tendencias en el desarrollo de una teoria consistente que los justifica.

Para el capitulo tres se hace un desarrollo acerca del problema de planeamiento
de movimiento introduciendo las definiciones basicas de muy comun uso en la
literatura especializada del tema, asi como las notaciones comunmente utilizadas
para ello. Se presenta también la complejidad que aborda este problema
describiendo en forma breve las distintas aproximaciones que se dan para su
solucién. Al final se describe lo que se entiende comunmente como un robot mévil
y algunos ejemplos de los distintos modelos desarrollados en este campo.

En el capitulo cuatro se presenta el modelo del robot, desarrollando las
ecuaciones que lo modelan ademas de las consideraciones hechas acerca del
ambiente de trabajo y la forma de modelar los obstaculos.

El capitulo cinco es una descripcion de la metodologia utilizada para resolver el
problema de planeamiento de movimiento utilizando los algoritmos genéticos. Se
hacen dos desarrollos, uno enfocado exclusivamente al planeamiento de camino
en el cual el resultado que se desea obtener es un camino libre de colisiones. En
la segunda parte se explica una metodologia para la aplicacién de los algoritmos
genéticos en la obtencion de las velocidades para cumplir con el camino planeado.

Por ultimo, en el capitulo seis se muestran los resultados obtenidos y las
propuestas que se hacen para trabajos futuros en este campo.



1. ALGORITMOS GENETICOS. GENERALIDADES
1.1 INTRODUCCION

Los algoritmos genéticos(AG) son métodos adaptativos de exploracién, los cuales
pueden ser usados en problemas de busqueda y optimizacién; estan basados en
la mecanica de la seleccibn y la genética natural las cuales rigen el
comportamiento de los seres vivos. En las distintas poblaciones de especies que
habitan la naturaleza, cada generacién estd sometida a un proceso de seleccion
natural, en el cual el mas adaptado tiene la mayor probabilidad de sobrevivir,
segun mencionan diversidad de articulos referenciando lo divulgado en 1859 por
el naturalista britdnico Charles Darwin a través de un libro que cambiaria la
manera de ver el mundo por los humanos: “El origen de las especies por medio de
la seleccion natural’. En este libro Darwin propuso que los humanos, y de hecho
todas las criaturas, no fueron puestas por Dios y hechas inmutables, por el
contrario ellas evolucionaron a partir de otras criaturas. Para su época, la idea
parecia prepéstera, pero el tiempo ha demostrado que él estaba en lo cierto, lo
cual se demuestra en forma sencilla por los adelantos a los que ha llegado la
tecnologia pues actualmente es posible leer el ADN del ser humano y de otras
criaturas, demostrando a través de ello que solo nos diferenciamos de otros
organismos en la forma en que pensamos.

Con el transcurrir del tiempo, las criaturas cambian para adaptarse a su ambiente,
sobrevivir y prosperar. Uno de los ejemplos mas llamativos de esto son las Islas
de Galapagos. Esta serie de islas es uno de los ejemplos mas prominentes de
evolucién, seleccién natural y adaptacion. El proceso que alli vivieron las especies
demostré que los individuos no cambian por si mismos, pero aquellos que mejor
sobreviven, o tienen una aptitud mas alta, sobrevivirdn mas tiempo y produciran
mas descendencia. Esto continia ocurriendo con los individuos que se vuelven
mas aptos a su ambiente en cada generacion. Fue esa mejora continua la que a
los cientificos de los computadores inspird, uno de ellos el mas prominente John
Holland, a crear los AG'. Un AG, se dice que est4 en la capacidad de imitar este
proceso si esta adecuadamente codificado. En la naturaleza, cada individuo de
una determinada poblacién, compite entonces con sus semejantes por recursos
tales como alimento, agua y refugio. También compiten por reproducirse. Aquellos
que tengan mas éxito en cuanto a sobrevivir y reproducirse tendran un ndamero
relativamente mayor de descendientes; y por el contrario los que tengan bajo
desempeno, tendran pocos o ningun descendiente. Lo anterior visto desde el
punto genético significa que los genes de los individuos mas adaptados se
propagaran hacia un nimero creciente de individuos en cada generacion sucesiva.
La combinacién de distintas caracteristicas de los ancestros pueden producir en

! GOLDBERG, David. Genetic Algorithms in search, Optimization and Machine learning. Boston. Addison-Wesley, 2000. p. 2



algunas ocasiones descendientes “superadaptados”, con una mejor acomodacién
que cualquiera de los padres. De esta forma las especies evolucionan para llegar
a estar mas adaptadas a su ambiente. Los AG usan una analogia directa del
comportamiento natural. Trabajan con una poblacién de “individuos”, donde cada
uno representa una solucién posible a determinado problema. A cada individuo se
le asigna un puntaje asociado a su “adaptacion”, segun sea su proximidad a la
solucién del problema. Esto hace analogia en la naturaleza, a qué tan eficiente es
un individuo en la competencia por los recursos. A estos “individuos”, se les da
entonces la oportunidad de reproducirse con otros miembros de la poblacion y sus
descendientes comparten la informacion genética de sus dos padres. Los
miembros menos adaptados de la poblacién tienen por consiguiente menos
probabilidad de reproducirse y entonces moriran mas rapidamente. La nueva
generacion obtenida contiene una proporcién mas alta de las caracteristicas que
poseian los anteriores miembros mas adaptados de la poblacién inicial®. De esta
forma en cada generacion se espera que las buenas caracteristicas que tiene
cada individuo sean esparcidas mediante el intercambio y mezcla de ellas con las
de otros individuos. De lo anterior se puede entonces concluir que los AG no son
mas que una metafora de un proceso natural como lo son también las redes
neuronales, la légica fuzzy, el recocido simulado (simulated annealing), la teoria
del caos entre otros. Pero todas estas disciplinas se agrupan alrededor de un
paradigma que ha venido mostrando gran auge y aceptacion, como es la
inteligencia artificial(lA); dentro de esta area aparecen los AG como una
particularidad de lo que actualmente se conoce como computacion evolutiva(CE).
Por esta razdén se hace necesario ubicar el estudio de los AG desde esta
perspectiva que permita asi compararlos con otras lineas como son las estrategias
evolutivas (EE) y la programacion evolutiva(PE). Este tema y un cotejo entre las
diversas tendencias y los AG se presentan a continuacion, ademas de una
contextualizacién desde el punto de vista biolégico para posteriormente contrastar
con los modelos tomados en los patrones computacionales. Al final del capitulo se
muestran todos los elementos que componen a un AG simple, de gran importancia
para el presente trabajo, acomparnandolo de un ejemplo con el fin de clarificar las
ideas.

1.2 COMPUTACION EVOLUTIVA

Para poder comprender con claridad este tdpico seria importante establecer un
marco histérico que muestre los pasos que ha seguido la comunidad cientifica
para llegar hasta donde actualmente se encuentra en cuanto a técnicas
heuristicas se refiere. Con la limitante antes mencionada se procura mencionar
aca algunos aspectos histéricos, algo puntuales que permiten entender en parte

;2 BEASLEY, David. An overview of Genetic algorithms. En: Articulo de la IEEE, 1993; p.1

Debido al poco espacio que aqui se tiene se pide al interesado que consulte las lecciones del curso “Computacién
Evolutiva” de Carlos Coello en el Laboratorio Nacional de Informatica (lania) perteneciente al centro de investigacion y
estudios avanzados del Instituto Politécnico Nacional de México.



porque el pensamiento evolutivo actual gira en torno al Neo-Darwinismo, el cual
establece que toda la vida en el planeta puede ser explicada a través de los
siguientes procesos:

¢ Reproduccion.

¢ Mutacién.

¢ Competencia.

¢ Seleccién.

Estos elementos se convierten en el eje sobre el cual giran las tendencias de la
computacion evolutiva la cual desde 1930 de la mano de la evolucién natural ha
sido vista como un proceso de aprendizaje, especificamente con el trabajo de
W.D. Cannon (The Wisdom of the Body). En 1950 el célebre matematico Alan
Mathison Turing reconocié también una conexion "obvia" entre la evolucion y el
aprendizaje de maquina. A comienzos de 1960, el bidlogo Alexander S. Fraser
publicé una serie de trabajos sobre la evolucién de sistemas bioldgicos sobre una
computadora digital, dando la inspiracién para lo que después se convertiria en el
algoritmo genético. Aproximadamente en la misma época de Fraser, el estadistico
inglés George E. P. Box propuso un enfoque evolutivo para la optimizacion de la
produccién industrial. R. M. Friedberg fue uno de los primeros cientificos en
intentar evolucionar programas de computadora (final de 1950). Sus experimentos
no fueron muy exitosos, y origin6 una avalancha de criticas de parte de los
investigadores de la inteligencia artificial clasica. G. J. Friedman fue tal vez el
primero en proponer una aplicacién de las técnicas evolutivas a la robética: en su
tesis de maestria que data de 1950, propuso evolucionar una serie de circuitos de
control similares a las redes neuronales tal como se entienden hoy en dia. Nils Aall
Barricelli desarroll6 las que probablemente fueron las primeras simulaciones de un
sistema evolutivo en una computadora digital, entre 1953 y 1956. Sus
experimentos siguieron los lineamientos de una disciplina bautizada a principios
de 1980 como "vida artificial". Hans J. Bremermann fue tal vez el primero en ver la
evolucibn como un proceso de optimizacién, ademas de realizar una de las
primeras simulaciones con cadenas binarias que se procesaban por medio de
reproduccidn (sexual o asexual), seleccidon y mutacién, en lo que seria otro claro
predecesor del algoritmo genético.

Lawrence J. Fogel concibié el uso de la evolucién simulada en la solucién de
problemas (sobre todo de prediccion) hacia mediados de 1960. Su técnica se
denominé "Programacion Evolutiva". Peter Bienert, Ingo Rechenberg y Hans-Paul
Schwefel desarrollaron hacia mediados de 1960 un método de ajustes discretos
aleatorios inspirado en el mecanismo de mutacién que ocurre en la naturaleza. Su
técnica se denominé "estrategias evolutivas". John H. Holland desarrollé a
principios de 1960 los "planes reproductivos" y "adaptativos" en un intento por
hacer que las computadoras aprendan imitando el proceso de la evolucién. Esta
técnica seria después conocida mundialmente como el "algoritmo genético".
Michael Conrad y H. H. Pattee se cuentan entre los primeros en simular un



ecosistema artificial jerarquico en el que un conjunto de organismos unicelulares
estaban sujetos a una estricta ley de conservacion de la materia que les inducia a
competir por sobrevivir. Conrad propuso también en 1970 un "modelo de circuitos
de aprendizaje evolutivo" en el cual especuld sobre la posibilidad de que el
cerebro use el mismo tipo de mecanismos que usa la evolucién para aprender. Su
técnica fue uno de los primeros intentos por utilizar algoritmos evolutivos para
entrenar redes neuronales.

Aunque los primeros intentos por evolucionar programas se remontan a 1950 y
1960, fue hasta 1980 en que se obtuvieron resultados satisfactorios. Hicklin (1986)
y Fujiki (1986) usaron expresiones S en LISP para representar programas cuyo
objetivo era resolver problemas de teoria de juegos. Nichal Lynn Cramer (1985) y
posteriormente, John R. Koza (1989) propusieron (de forma independiente) el uso
de una representacién de arbol en la que se implementé un operador de cruce
para intercambiar subarboles entre los diferentes programas de una poblacién
generada al azar (con ciertas restricciones impuestas por la sintaxis del lenguaje
de programacion utilizado).

La propuesta de Koza fue la que se impuso a la larga, y mas tarde se denominé
"Programacién Genética”, la cual hoy en dia es muy popular y cuenta con una
amplia gama de aplicaciones. Thomas S. Ray desarroll6 a principios de 1990 un
simulador muy original en el que evolucionaban programas en lenguaje
ensamblador, los cuales competian por ciclos de CPU de una computadora, a la
vez que intentaban reproducirse (o sea, copiarse a si mismos) en la memoria de
dicha computadora.

En el simulador de Ray, denominado "Tierra", se partia de un programa unico con
la capacidad de auto-replicarse, al que se denominaba "ancestro”. Con base en
este programa se generaban "criaturas" nuevas (segmentos de codigo), las cuales
a su vez se podian subdividir para dar origen a nuevas criaturas. Tierra es uno de
los pocos intentos por simular un ecosistema con el propdsito expreso de observar
los comportamientos que emergen de la dinamica evolutiva del mismo.

Como se puede deducir de esta breve resefa histérica tres son los paradigmas
principales que conforman la computacion evolutiva: Programacién evolutiva,
Estrategias Evolutivas y Algoritmos Genéticos. Una taxonomia de la computacién
Soft, también llamada por algunos autores inteligencia computacional, la cual
alberga la CE se muestra en la figura 1.

A continuacién se muestra un paralelo entre las diversas tendencias de la CE. La
programacién evolutiva nace con D. Fogel en 1960, quién define el objetivo de
esta disciplina como el de lograr un comportamiento inteligente a partir de la
simulacion de la evolucién. Inicialmente fue propuesta para operar sobre maquinas
de estado finitas y las correspondientes representaciones discretas, pero
actualmente ha tendido hacia problemas de optimizacién de parametros continuos.



Los genes codifican un autémata finito o maquina de estados. Cada gen puede
consistir en una terna del tipo "estado inicial + cadena de transiciones + estado
final". En definitiva, cada gen es una regla que especifica las condiciones (cadena
de transiciones) que se deben cumplir para llegar a un estado (estado final),
suponiendo que la maquina se encuentra en un cierto estado (estado inicial). La
cadena de transiciones corresponde con los sentidos o sensores del automata (el
suceso), y los estados corresponden con las acciones o actuadores. Esta
disciplina enfatiza los nexos de comportamiento entre padres e hijos, en vez de
buscar emular operadores genéticos especificos.

Figura 1. Taxonomia de la Inteligencia computacional.

INTELIGENCIA
COMPUTACIONAL
0
COMPUTACION SOFT

I |
Redes Algortimos Sistemas
Neuronales Evolutivos Fuzzy

Programacion Estrategias Algoritmos | |Programacion
Evolutiva Evolutivas Genética

Genéticos

Fuente: Autor del proyecto.
El algoritmo basico de la programacion evolutiva es el siguiente:

1. Generar aleatoriamente una poblacion inicial.

2. Aplicar el operador mutacion.

3. Calcular la aptitud de cada hijo y usar un proceso de seleccion mediante el
torneo (normalmente estocastico) para determinar cuédles seran las
soluciones que se retendran.

4. Volver al segundo paso, si no se ha cumplido el criterio de parada.

Algunas aplicaciones de la programacion evolutiva son:

¢ Prediccién.
¢ Generalizacion.



Juegos.

Control automatico.

Problema del viajero.

Planeacion de rutas.

Disefo y entrenamiento de redes neuronales.
Reconocimiento de patrones.

*® & & & o o

Las EE fueron desarrolladas en 1964 en Alemania para resolver problemas
hidrodinamicos de alto grado de complejidad por un grupo de estudiantes de
ingenieria encabezado por Ingo Rechenberg. Para describir las EE se usa la
siguiente nomenclatura: (u+A) para el reemplazo determinista por inclusién; (u,A)
para el reemplazo por insercion con u como tamarno de la poblacién y A para el
tamano de la descendencia. La notacion se refiere entonces al mecanismo de
seleccion utilizado. En el primer caso, los u mejores individuos obtenidos de la
union de padres e hijos sobreviven. En el segundo caso, sélo los u mejores hijos
de la siguiente generacion sobreviven. La versidn original (1+1)-EE usaba un solo
padre y con este se generaba un solo hijo. Este hijo se mantenia si era mejor que
el padre, o de lo contrario se eliminaba (a este tipo de seleccion se le llama
extintiva, porque los peores individuos obtienen una probabilidad de ser
seleccionado de cero). Rechenberg (1973) introdujo el concepto de poblacién, al
proponer una EE llamada (u+1)-EE, en la cual hay p padres y se genera un solo
hijo, el cual puede reemplazar al peor padre de la poblacién (seleccidén extintiva).
Schwefel (1975) introdujo el uso de multiples hijos en las denominadas (u+\)-EEs
y (1, A)-EEs Rechenberg formul6 una regla para ajustar la desviacién estandar de
forma deterministica durante el proceso evolutivo, de tal manera, que el
procedimiento convergiera hacia el 6ptimo. Esta regla se conoce como la "regla
del éxito 1/5", y en palabras dice: "La razdn entre mutaciones exitosas y el total de
mutaciones debe ser 1/5. Si es superior, entonces debe incrementarse la
desviacién estandar y si es menor entonces disminuirse". Thomas Back (1996)
derivé una regla de 1/7 para las (u,A)-EEs. Un aspecto caracteristico de las EE es
que las tasas de mutacién de cada gen se codifican como parte del genoma, por lo
que también se encuentran sujetas a evolucion (a esto se le llama "auto-
adaptacién”).

Los operadores de recombinacion de las estrategias evolutivas pueden ser:
a)Sexuales: el operador actia sobre dos individuos elegidos aleatoriamente de la
poblacion de padres. b) Panmiticos: se elige un solo padre al azar, y se mantiene
fijo mientras se elige al azar un segundo padre (de entre toda la poblacion). Las
EE simulan el proceso evolutivo al nivel de los individuos, por lo que la
recombinacién es posible. Asimismo, usan normalmente seleccién deterministica.
Aunque es dificil establecer un algoritmo basico para las EE ya que el estudio al
que han sido sometidas en su desarrollo ha generado diversos cambios en su
estructura, se puede plantear entonces a modo de ilustracion el siguiente:



Establecer poblacién inicial, generalmente un individuo.

Aplicar el operador de mutacion.

Ejecutar el operador de cruce, si este se contempla.

Aplicar el proceso de seleccion, comparando los valores de adaptacion de
la funcién de evaluacion de la descendencia con el de los padres y
proceder a tomar los mejores.

5. Regresar al segundo paso si no se ha cumplido criterio de parada.

N~

Algunas aplicaciones de las estrategias evolutivas son:

Problemas de enrutamiento y redes.
Bioquimica.

Optica.

Disefio en ingenieria.

Magnetismo.

* & & o o

Los AG (denominados originalmente "planes reproductivos") fueron desarrollados
por John Holland a principios de 1960. Su motivacion principal fue el aprendizaje
de maquinas. El AG enfatiza la importancia del cruce sexual (operador principal)
sobre el de mutacién (operador secundario), y usa seleccion probabilistica. La
representacion tradicional es la cadena binaria. A la cadena se le llama
"cromosoma"; a cada posicion de la cadena se le denomina "gen" y al valor dentro
de esta posicidn se le llama "alelo". En este aparte no se hard mucho énfasis en
esta terminologia, mas adelante se encuentra una explicacibn con mayor
profundidad. Para poder aplicar el AG se requiere de cinco componentes basicos:
una representacion de las soluciones potenciales del problema; una forma de
crear una poblacion inicial de posibles soluciones (normalmente un proceso
aleatorio); una funcion de evaluacién que juegue el papel del ambiente con la cual
se puedan clasificar las soluciones en términos de su "aptitud”(fitness); operadores
genéticos que alteren la composicién de los hijos que se produciran para las
siguientes generaciones y valores para los diferentes parametros que utiliza en si
el AG (tamafo de la poblacién, probabilidad de cruce, probabilidad de mutacién,
niimero maximo de generaciones, etc.).?

El algoritmo basico para el AG es el siguiente:

Generar (aleatoriamente) una poblacién inicial.
Calcular aptitud de cada individuo.
Seleccionar (probabilisticamente) con base en la aptitud individual.
Aplicar operadores genéticos (cruce y mutacion) para generar la siguiente
poblacion.

5. Evaluar condicion de parada, si no cumple regresar al segundo paso.
Algunas aplicaciones de los AG son las siguientes:

o=

8 COELLO, Carlos. Apuntes del curso: “Computacion Evolutiva”. http:/delta.cs.cinvestav.mx/~ccoello



Optimizacion (estructural, de topologias, numérica, combinatoria, etc.)
Aprendizaje de maquina (sistemas clasificadores).

Bases de datos (optimizacion de consultas).

Reconocimiento de patrones (por ejemplo, imagenes).

Generacién de gramaticas (regulares, libres de contexto, etc.).
Planeacion de movimientos de robots.

Prediccion.

Problema del viajero.

® & & & 6 O o

La tabla 1 muestra un cuadro comparativo entre las tres tendencias mencionadas
haciendo énfasis en las caracteristicas que las clasifican como algoritmos
evolutivos.

1.3 PROBLEMAS DE OPTIMIZACION COMBINATORIA

El objetivo principal de cualquier técnica de optimizacién es encontrar el éptimo (o
los éptimos) globales de cualquier problema. En matematicas, existe un area que
se ocupa de desarrollar los formalismos que permiten garantizar la convergencia
de un método hacia el éptimo global de un problema (aunque efectivamente el
término éptimo es un superlativo, en la literatura es comun encontrar algunos
calificativos para la palabra O6ptimo, debido al hecho que ciertos métodos
catalogados de optimizacion fracasan en su tarea y obtienen respuestas
aproximadas). Desafortunadamente, sélo en algunos casos limitados, puede
garantizarse convergencia hacia el 6ptimo global.

Por ejemplo, para problemas con espacios de busqueda convexos, las
condiciones de Kuhn-Tucker* son necesarias y suficientes para garantizar
optimalidad global de un punto. En problemas de optimizacién no lineal, las
condiciones de Kuhn-Tucker no son suficientes para garantizar optimalidad global.
De hecho, todas las técnicas usadas para optimizaciéon no lineal pueden localizar
al menos 6ptimos locales, pero no puede garantizarse convergencia al 6ptimo
global a menos que se usen técnicas exhaustivas o que se consideren tiempos
infinitos de convergencia. Existe una clase especial de problemas, en los cuales
las variables de decision son discretas y las soluciones suelen presentarse en
forma de permutaciones. A estos problemas se les denomina de "optimizacion
combinatoria". Un problema clésico en esta area ha sido el problema del vendedor
viajero, este consiste en encontrar una permutacién que represente el recorrido de
una serie de ciudades de tal forma que todas sean visitadas minimizando la
distancia total viajada. Este problema tiene la caracteristica de tener un espacio de
busqueda de: (n-1)/, con lo cual se cataloga como un problema NP-duro.

4 GASS I. Saul. Linear Programming. Methods and applications. p.305
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Tabla 1. Comparativo de las tres tendencias.

‘ ALGORITMOS ESTRATEGIAS PROGRAMACION
ChlETEREIE GENETICOS EVOLUTIVAS EVOLUTIVA
Codificacion §|§tema binario, NUmeros reales NuUmeros reales
tipicamente.
Funcién de Valor natural de la|Valor ajustado de la Valor ajustado
ovaluacion funcién objetivo. funcién objetivo. de. !a funcién
obijetivo.
Cruce N puntos o uniforme. U§ado en _forma discreta No utilizado
Principal operador. | o intermedia. '
M . Inversion  de  bits. Gaussiana. Principal Gaussiana. Unico
utacion Operador operador operador
secundario. P | P
Probabilistica y
Seleccion padres |proporcional a la Aleatoria uniforme Deterministica.
aptitud.
Probabilistica. Deterministica. Extintiva | Probabilistica.
Basada en la | basada en la | Extintiva. Los hijos

Seleccidn preservacion. Todos | preservacion. Los hijos|reemplazan a los
supervivientes | los hijos reemplazan | reemplazan a los padres, | padres, segun su
(descendencia) |a los padres. |segun su valor de|valor de aptitud.

(cuando no se usa|aptitud.
elitismo)
Auto-adaptacién Ninguna. En . la desviacion Ninguna.
estandar.

Soporte teorico

Teorema de los
esquemas.
Convergencia
global para uso
de elitismo.

Convergencia global
para (u+A)-EEs.

Convergencia global
para lo que se
denomina meta-PE.

Efecto de la
evolucion

Genotipo.

Fenotipo.

Fenotipo.

Fuente: Autor del proyecto.

Diversos problemas de la naturaleza en mencién se clasifican segun el tiempo que
requieran para ser resueltos en los dos siguiente tipos:
» P, si puede ser resuelto en tiempo polinomial mediante un algoritmo

deterministico.

» NP, si puede ser resuelto en tiempo polinomial pero usando un algoritmo no

deterministico.®

Existen problemas que no pueden resolverse usando un algoritmo que requiere
tiempo polinomial. De hecho, en muchas aplicaciones practicas, no es posible

° GILL Mark —Zomaya Albert. Obstacle Avoidance in multirobot systems. p. 52
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afirmar si existe una solucion eficiente. Hay muchos problemas para los cuales el
mejor algoritmo que se conoce requiere tiempo exponencial, este es el caso del
problema del vendedor viajero. La tabla 2 ilustra su dificultad, suponiendo para
dicho ejemplo un computador capaz de procesar 1*10° soluciones por segundo.

Para resolver un problema pueden existir varios algoritmos. Por tanto, es logico
elegir el “mejor”.Si el problema es sencillo 0 no hay que resolver muchos casos se
podria elegir el mas “facil”.Si el problema es complejo o existen muchos casos
habria que elegir el algoritmo que menos recursos utilice (tiempo de ejecucion y
espacio de almacenamiento). Generalmente, el mas importante es el tiempo. Al
hablar de la eficiencia de un algoritmo se refiere a lo “rapido” que se ejecuta. La
eficiencia de un algoritmo dependera, en general, del “tamafo” de los datos de
entrada. A la hora de analizar un algoritmo es de interés fundamental, la forma en
que este se comporta al aumentar el tamano de los datos; es decir, como se
incrementa su tiempo de ejecucion. Esto se conoce como eficiencia asintética de
un algoritmo y permite comparar las distintas posibilidades que se den.

Tabla 2. Aplicacién del problema del vendedor viajero.

ESPACIO DE

CIUDADES SOLUCIONES TIEMPO UNIDAD
4 6 0,000006 segundos
5 24 0,000024 segundos
6 120 0,00012 segundos
7 720 0,00072 segundos
8 5040 0,00504 segundos
9 40320 0,04032 segundos
10 362880 0,36288 segundos
11 3628800 3,6288 segundos
12 39916800 39,9168 segundos
13 479001600 7,98336 minutos
14 6227020800 1,729728|horas
15 8,7178E+10 1,009008 dias
16 1,3077E+12 15,13512 dias
17 2,0923E+13 24216192 |dias
18 3,5569E+14 11,2787744 |afos
19 6,4024E+15 2,03017938 |siglos
20 1,2165E+17 38,5734083 |siglos
21 2,4329E+18 771,468166 |siglos
22 5,1091E+19 16200,8315 |siglos

Fuente: COELLO, Apuntes del curso: “Computacion Evolutiva”. http://delta.cs.cinvestav.mx/~ccoello
La notacion asintotica se describe por medio de una funcién cuyo dominio es el
conjunto de nimeros naturales, N. y se denota por la letra O. Si un algoritmo tiene
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complejidad O(g(n)) significa que al correrlo en una computadora con la misma
informacién, pero con valores incrementales de n(numero de datos discretos), los
tiempos resultantes de ejecucién seran siempre menores que |g(n)|. La figura 2
ilustra este hecho.

Los AG son una herramienta que se han utilizado con éxito de estos tipos de
problemas de optimizacion combinatoria, por o que se hace necesario ubicarlos
dentro de las demas técnicas de busqueda existentes como se muestra en la
figura 3. Un problema que cumpla con lo anterior debe cumplir también con las
siguientes consideraciones: el espacio de busqueda(sus posibles soluciones)
deben estar delimitadas dentro de un cierto rango el cual debe ser conocido; debe
poderse definir una funcion de aptitud que indique qué tan buena o0 mala es una
cierta respuesta; las soluciones deben codificarse de una forma que resulte
relativamente facil de implementar en la computadora.

Figura 2. Comportamiento del orden en funcién de n.
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Fuente: Autor del proyecto.

El primer punto es muy importante, y lo mas recomendable es intentar resolver
problemas que tengan espacios de busqueda discretos, aunque éstos sean muy
grandes. Sin embargo, también se puede intentar usar la técnica con espacios de
busqueda continuos, pero preferentemente cuando exista un rango de soluciones
relativamente pequefo®. El buen desempefio que tenga un AG depende de
diversos factores por lo que es preponderante conocer cuando se pueden aplicar o

6 FORREST, Stephanie and MITCHELL, Melanie. ; What makes a problem hard for a genetic algorithm?. Some anomalous
results and their explanation. Machine Learning:1993, p.285-319.
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no. Problemas con diversos parametros o caracteristicas que requieran ser
combinadas en busca de la mejor solucién, problemas con muchas restricciones o
condiciones que no pueden ser representadas matematicamente y problemas con
grandes espacios de busqueda, serian los de considerar para el uso de un AG,
pues de lo contrario los métodos tradicionales seran mas eficientes.

Figura 3. Clasificacion de las técnicas de busqueda.

TECNICAS DE BUSQUEDA
BASADAS EN EL CALCULO  ALEATORIAS ENUMERATIVAS
DIRECTOS  INDIRECTOS  GUIADA NO GUIADA GUNU?D A
GUIADA \

Fibonacci ~ Newton  Greedy Las Vegas Programacion Ramificacién Retroceso

Dinamica  y Acotamiento

Busqugda Recocido  ALGORITMOS REDES
Tabu Simulado EVOLUTIVOS NEURONALES

Hopfield  Mapas Perceptron
Kohonen  Muticapas

PROGRAMACION ESTRATEGIAS PROGRAMACION ALGORITMOS

GENETICA EVOLUTIVA EVOLUTIVA GENETICOS
- ALGORITMOS GENETICOS
AR 11008 SECUENGIALES
Paralelismo Una poblacion. Grano Grano  Generacionales Esgagl‘; Desordenados
Automatico Cruce+Mutacion. Grueso Fino stal
(Compilador)
HOMOGENEOS HETEROGENEOS

PLATAFORMA SOFTWARE PLATAFORMA SOFTWARE
HARDWARE (BUSQUEDA) HARDWARE (BUSQUEDA)

Fuente: Autor del proyecto.

1.4 DEFINICIONES BASICAS

1.4.1 Conceptos Bioldgicos.

Dadas las caracteristicas sobre las cuales basan su modus operandi los AG, se
hace necesario revisar algunos conceptos generales desde la optica de la
Biologia. El acido desoxirribonucleico (ADN) es el material genético fundamental
de todos los organismos vivos. EI ADN es una macro-molécula doblemente
trenzada que tiene una estructura helicoidal. Ambos filamentos trenzados son
moléculas de acido nucleico lineales y sin ramificaciones, formadas de moléculas
alternadas de desoxirribosa (azucar) y fosfato. Un gen es una secciéon de ADN que
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codifica una cierta funcién bioquimica definida, usualmente la produccién de una
proteina. Es fundamentalmente una unidad de herencia. El ADN de un organismo

puede contener desde una docena de genes, como un virus, hasta decenas de
miles, como los humanos. Se denomina cromosoma a una de las cadenas de ADN
qgue se encuentra en el nucleo de las células. Los cromosomas son responsables
de la transmision de informacion genética. Cada gen es capaz de ocupar s6lo una
region en particular de un cromosoma (su "lugar" o "locus"). En cada determinado
lugar pueden existir, en la poblacion, formas alternativas del gen. A estas formas
alternativas se les llaman alelos. Se llama Genoma a la coleccion total de genes (y
por tanto, cromosomas) que posee un organismo. Se denomina individuo a un
solo miembro de una poblaciéon. Se denomina poblacion a un grupo de individuos
que pueden interactuar juntos, por ejemplo, para reproducirse. Se denomina
fenotipo a los rasgos (observables) especificos de un individuo. Se denomina
genotipo a la composicion genética de un organismo (la informacién contenida en
el genoma). Es decir, es lo que potencialmente puede llegar a ser un individuo. El
genotipo da origen, tras el desarrollo fetal y posterior, al fenotipo del organismo.

Se denominan gametos a las células que llevan informacién genética de los
padres con el propésito de efectuar reproduccion sexual. Se denomina haploide a
la célula que contiene un solo cromosoma o conjunto de cromosomas, cada uno
de los cuales consta de una sola secuencia de genes, un ejemplo de esto es un
gameto. A las células que contienen dos copias de cada cromosoma se
denominan diploides. Las copias son homdélogas, es decir, contienen los mismos
genes en la misma secuencia. En muchas especies que se reproducen
sexualmente, los genes en uno de los conjuntos de cromosomas de una célula
diploide se heredan del gameto del padre, mientras que los genes del otro
conjunto son del gameto de la madre. En la naturaleza, la mayoria de las especies
capaces de reproducirse sexualmente son diploides. Durante la reproduccién
sexual ocurre la recombinacién (o cruce), para el caso haploide se intercambian
los genes entre los cromosomas (que a su vez son haploides). En el caso diploide,
en cada padre se intercambian los genes entre cada par de cromosomas para
formar un gameto, y posteriormente los gametos de los dos padres se aparean
para formar un solo conjunto de cromosomas diploides. Se denomina
reproduccién a la creacion de un nuevo individuo a partir de: a) Dos progenitores
(sexual) y b) un progenitor (asexual)

Durante la mutacién, se cambian nucleétidos individuales de padre a hijo. La
mayoria de estos cambios se producen por errores de copiado. La aptitud de un
individuo se define como la probabilidad de que éste viva para reproducirse
(viabilidad), o como una funcidon del numero de descendientes que éste tiene
(fertilidad). Se denomina ambiente a todo aquello que rodea a un organismo,
puede ser "fisico" (abibtico) o bidtico. En ambos casos, el organismo ocupa un
nicho que ejerce una influencia sobre su aptitud dentro del ambiente total. Un
ambiente bidtico puede presentar funciones de aptitud dependientes de la
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frecuencia dentro de una poblaciébn. En otras palabras, la aptitud del
comportamiento de un organismo puede depender de cuantos mas estén
comportandose igual. A través de varias generaciones, los ambientes bibticos
pueden fomentar la co-evolucion, en la cual la aptitud se determina mediante la
seleccion parcial de otras especies.

La seleccion es el proceso mediante el cual algunos individuos en una poblacion
son escogidos para reproducirse, tipicamente con base en su aptitud. La seleccién
dura se da cuando solo los mejores individuos se mantienen para generar
progenie futura. La seleccidén blanda se da cuando se usan mecanismos basados
en probabilidad para mantener como padres a individuos que tengan aptitudes
relativamente bajas. Se llama pleitropia al efecto en el cual un solo gen puede
afectar simultaneamente a varios rasgos fenotipicos. Un ejemplo es un problema
con la célula responsable de formar la hemoglobina, que al fallar afecta la
circulaciéon sanguinea, las funciones del higado y las acciones capilares. Cuando
una sola caracteristica fenotipica de un individuo puede ser determinada mediante
la interaccién simultdnea de varios genes se denomina poligenia. El color del
cabello y de la piel son generalmente rasgos poligénicos.

Aunque no existe una definicion universalmente aceptada de especie, se dice que
es una coleccién de criaturas vivientes que tienen caracteristicas similares, y que
se pueden cruzar entre si. Se denomina especiacion al proceso mediante el cual
aparece una especie. La causa mas comun de especiacién es el aislamiento
geografico. Si una subpoblacion de una cierta especie se separa geograficamente
de la poblacion principal durante un tiempo suficientemente largo, sus genes
divergiran. Estas divergencias se deben a diferencias en la presion de seleccion
en diferentes lugares, o al fendbmeno conocido como desvio genético. Se llama
desvio genético a los cambios en las frecuencias de genes/alelos en una
poblacion con el paso de muchas generaciones, como resultado del azar en vez
de la seleccion.

El desvio genético ocurre mas rapidamente en poblaciones pequefnas y su mayor
peligro es que puede conducir a que algunos alelos se extingan, reduciendo en
consecuencia la variabilidad de la poblaciéon. En los ecosistemas naturales, hay
muchas formas diferentes en las que los animales pueden sobrevivir (en los
arboles, de la caceria, en la tierra, etc.) y cada estrategia de supervivencia es
conocida como "nicho ecoldgico". Dos especies que ocupan nichos diferentes (por
ejemplo, una que se alimenta de plantas y otra que se alimenta de insectos)
pueden coexistir sin competir, de una manera estable. Sin embargo, si dos
especies que ocupan el mismo nicho se llevan a la misma zona, habra
competencia, y a la larga, la especie mas débil se extinguira (localmente). Por lo
tanto, la diversidad de las especies depende de que ocupen una diversidad de
nichos (o de que estén separadas geograficamente). Se denomina migracién a la
transferencia de (los genes de) un individuo de una subpoblacién a otra. Se dice
gue un gen es epistatico cuando su presencia suprime el efecto de un gen que se

16



encuentra en otra posicion. Los genes epistaticos son llamados algunas veces
genes de inhibicion por el efecto que producen sobre otros.

1.4.2 Conceptos de Computacion Evolutiva.

Con el fin de comprender la aplicacion del modelo natural de evolucién a un
sistema de computo que lo pueda simular, es practico plantear las definiciones de
conceptos que llevan el mismo nombre. Es casi imposible hacer un mapeo Unico
entre los conceptos biolégicos y los de computacién evolutiva, por lo que se
podran encontrar elementos de computacion evolutiva que no tienen un
equivalente biolégico y viceversa.

Se denomina cromosoma a una estructura de datos que contiene una cadena de
parametros de disefio o0 genes. Esta estructura de datos puede almacenarse, por
ejemplo, como una cadena de bits 0 un arreglo de enteros(punto flotante). Se
llama gen a una subseccion de un cromosoma que, usualmente, codifica el valor
de un solo parametro. El término genotipo se refiere a la codificacién de los
parametros que representan una solucién del problema a resolverse; el término
fenotipo esta asociado a la decodificacion del cromosoma, es decir, a los valores
obtenidos al pasar de la representacién, por ejemplo binaria a la usada por la
funcién objetivo. Se llama individuo a un solo miembro de la poblacion de
soluciones potenciales a un problema. El alelo es cada valor posible que puede
adquirir una cierta posicién genética. Si se usa representacion binaria, un alelo
puede valer 0 6 1. Cada individuo contiene un cromosoma (0 de manera mas
general, un genoma) que representa una solucién posible al problema a
resolverse.

La aptitud es el valor que se asigna a cada individuo y que indica qué tan bueno
es éste con respecto a las demas para la soluciéon de un problema. El término
paisaje de aptitud (fitness landscape) hace referencia a la hipersuperficie que se
obtiene al aplicar la funcién de aptitud a cada punto del espacio de busqueda.
Generacioén es la respectiva iteracion que da la medida de la aptitud y produce la
creacibn de una nueva poblacion por medio de operadores de
reproduccién(seleccion) y cruce. Una poblacién puede subdividirse en grupos a los
gue se denomina subpoblaciones, normalmente sélo pueden cruzarse entre si los
individuos que pertenezcan a la misma subpoblacién. En los esquemas con
subpoblaciones, suele permitirse la migracion de una subpoblacion a otra, sobre
todo en el contexto de algoritmos genéticos paralelos. Al evento de permitir el
cruce sélo entre individuos de la misma subpoblacién se le llama especiacién; este
concepto es una emulacién del fendmeno natural que lleva el mismo nombre. La
migracion es la transferencia de los genes de un individuo de una subpoblacién a
otra. Existe un tipo de poblacién usada en computacion evolutiva, en la que
cualquier individuo puede reproducirse con otro con una probabilidad que depende
s6lo de su aptitud, esto recibe el nombre de poblacién panmitica. La mayor parte
de los algoritmos evolutivos convencionales usan poblaciones panmiticas.
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Debido a ruidos estocasticos, los algoritmos evolutivos tienden a converger a una
Unica solucién. Para evitar eso, y mantener la diversidad, existen técnicas que
permiten crear distintos nichos para los individuos. Lo anterior es clave cuando se
requiere trabajar con funciones de adaptacién, las cuales podrian caracterizarse
por ser de tipo multimodal y en la aplicacién concerniente se requiriese localizar
todos los picos que dicha funcidén presenta. Como respuesta a este problema se
acostumbra entonces formar subpoblaciones en forma analoga a lo que en la
naturaleza corresponde a la ocupacion de un terreno por diversas especies
formando cada una un nicho; de lo anterior se puede entonces concluir que cada
pico de una funcion multimodal se conoce en CE como nicho, y su uso tiene como
consecuencia mantener la multiplicidad dentro de una poblacion.

Un concepto que toma importancia a la hora de estudiar la efectividad de los
algoritmos genéticos es la epistasis; ésta es la interaccion entre los diferentes
genes de un cromosoma y esta referida a la medida en que la contribuciéon de
aptitud de un gen depende de los valores de los otros genes. Cuando un problema
tiene poca epistasis (0 ninguna), su solucién es ftrivial, y por tanto un algoritmo
escalando la colina(hill climbing) es suficiente para resolverlo. Este método de
escalando la colina es un procedimiento de exploracién heuristica de grafos
mediante el cual se genera un punto aleatorio dentro del espacio busqueda, se
evallan los estados vecinos y segun sea el mayor se toma dicho punto como
referencia para generar otros vecinos y repetir este proceso hasta que se
encuentre el 6ptimo local buscado, el cual se encuentra cuando el estado actual
sea mayor que todos los estados vecinos.

Cuando un problema tiene una epistasis elevada, el problema sera deceptivo, por
lo que sera muy dificil de resolver por un algoritmo evolutivo. Se llama bloque
constructivo a un pequefo y compacto grupo de genes que han coevolucionado
de tal forma que su introduccién en cualquier cromosoma tiene una alta
probabilidad de incrementar la aptitud de dicho cromosoma. La decepcién es
aquella condicién donde la combinacién de buenos bloques constructivos llevan a
una reduccion de aptitud, en vez de un incremento en su desempefo. Este
fenbmeno fue sugerido originalmente por Goldberg para explicar el mal
desempeno del AG en algunos problemas.

La seleccion es el proceso mediante el cual algunos individuos en una poblacion
son escogidos para reproducirse(recombinarse), generalmente con base en la
aptitud que cada uno posee. Existen diversas técnicas, las cuales se clasifican
tipicamente en: seleccidén proporcional, seleccidbn mediante torneo y seleccion de
estado uniforme. A su vez la seleccién proporcional segun algunos autores se
clasifica en: la ruleta, el sobrante estocastico, la universal estocastica y el
muestreo deterministico, el cual a su vez tiene tres versiones: la seleccion de
Boltzman, las jerarquias y el escalamiento sigma. Existe otra categorizacion que
no es de tan comudn uso, pero que resulta interesente al menos mencionarla: la
seleccion disruptiva, la competitiva y la de jerarquia no lineal. Ninguna técnica es
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mejor que la otra pues cada una ha buscado resolver las falencias que presentan
las otras en aspectos tales como: algoritmos ineficientes, convergencia prematura,
requerir de parametros extras entre otros.

El operador de recombinacion es todo aquel mecanismo que tiene influencia en la
forma en que se pasa la informacidén genética de padres a hijos. Los operadores
de recombinacion caen en tres amplias categorias:

¢ Cruce.

¢ Mutacién.

¢ Reordenamiento.

El cruce o recombinacién es un operador que forma un nuevo cromosoma
combinando partes de cada uno de sus cromosomas padres. Los métodos mas
comunes son el cruce en un punto, en dos puntos y el uniforme. La mutacién es
un operador que forma un nuevo cromosoma a través de alteraciones usualmente
con una baja probabilidad en los valores de los genes de un solo cromosoma
padre; comunmente el método mas usado es el de la inversion de un bit, pero
existen otros que se adecuan segun el tipo de problema a resolverse y la
codificacién utilizada. Un operador de reordenamiento es aquél que cambia el
orden de los genes de un cromosoma con la esperanza de juntar los genes que se
encuentren relacionados, facilitando asi la produccion de bloques constructivos. La
inversion es un ejemplo de un operador de reordenamiento en el que se invierte el
orden de todos los genes comprendidos entre dos puntos seleccionados al azar en
el cromosoma. En un AG, cuando una poblacién no tiene requisito de la variedad,
el cruce no sera util como operador de busqueda, porque tendra propension a
simplemente repetir a los padres. Es importante aclarar que en los AG los
operadores de reproduccion actian sobre los genotipos y no sobre los fenotipos
de los individuos. Otra caracteristica interesante es el elitismo, el cual se entiende
como el mecanismo utilizado en algunos algoritmos evolutivos para asegurar que
los cromosomas de los miembros mas aptos de una poblacion se pasen a la
siguiente generacion sin ser alterados por ningun operador genético. Usar elitismo
asegura que la aptitud maxima de la poblacion nunca se reducird de una
generacion a la siguiente. Sin embargo, no necesariamente mejora la posibilidad
de localizar el éptimo global de una funcién.

Cuando se atraviesa un espacio de busqueda, se denomina explotacion al
proceso de usar la informacion obtenida de los puntos visitados previamente para
determinar qué lugares resultan mas convenientes visitar a continuacion. La
exploracion es el proceso de visitar completamente nuevas regiones del espacio
de busqueda, para ver si puede encontrar algo prometedor. La exploracién
involucra grandes saltos hacia lo desconocido. La explotacion normalmente
involucra movimientos finos. La explotacién es buena para encontrar éptimos
locales. La exploracién es buena para evitar quedar atrapado en éptimos locales.
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La figura 4 ilustra el diagrama de flujo de un AG simple o candnico como lo
denominan algunos autores.

Figura 4. Algoritmo genético simple.
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Fuente: Autor del proyecto.

En este proyecto se hara uso de lo que se conoce como AG simple o candnico, en
el cual la seleccidn se realiza mediante el método proporcional con la variante de
la ruleta, el cruce se realizara en un punto y la mutacién se hard mediante la
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inversién; estos dos ultimos operadores se trabajaran de forma probabilistica(tasa
de cruce-tasa de mutacion).

1.5 EJEMPLO ILUSTRATIVO

Para fortalecer las ideas planteadas, es sano mediante un ejemplo ilustrar la
metodologia seguida por el AG para lograr asi claridad con los distintos términos
antes citados. Un ejemplo particular de optimizacién puede ser minimizar la
funcién de Ackley, la cual se encuentra representada en forma escalada en la
figura 5 para la region x;¢[-3,3] y x2¢[-3,3]. La forma multimodal que presenta esta
funcidn propicia que facilmente un método clésico pueda quedarse atrapado en un
maximo (minimo)local. La ecuacién 1 ilustra la forma de dicha funcion.

; ~0.54/(0.1x7 +0.1x3
y= e(O.S*‘cos(Z/Lxl )+0.5%cos(27x, ) +20% e( (0.1x7+0.1x3)) 20— el (1)

Figura 5. Funcion de Ackley

Fuente: Autor del proyecto.

Para aplicar el AG simple lo primero que se debe realizar es la codificacién. Para
el presente caso se realizé de la siguiente forma:

¢ Codificacién binaria con 20 bits.
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¢ Representacion en magnitud y signo, 19 bits para la magnitud y un bit para el
signo.

¢ De la representacion seleccionada en lo referente a la magnitud, 4 bits
conforman la parte entera y los 15 bits restantes la parte decimal.

Con esta representacion se puede trabajar con valores discretos en la regidén x;e/-
7,71y x2¢[-7,7]. En el siguiente ejemplo se ilustra un individuo A(cromosoma) con
los 20 genes propios de la codificacion elegida. La cadena de 1's y O’s es el
genotipo y el significado como tal posterior a la decodificacion de la cadena es el
fenotipo.

A=10100000010111110110=-1*(0*2° +1*2° +0*2'+0*2° +0* 27" +
0*22%2+4+0*2°%4+0*2* +1*2° +0*2° +1*27 +1* 28 4 1* 2% 41*27"° ¢
1*2"40*2 " +1*2 0 41* 2™ 1 0*27"° =-4.046569824

Realizada la codificacion respectiva, el siguiente paso a seguir es generar de
forma aleatoria la poblacién. El tamano escogido de la poblaciéon fue tomado a
priori con un valor de 50, aunque este valor se cambié en diversos ejemplos que
se corrieron. Es importante aclarar que por la metodologia que se empled se hizo
necesario que la funcién sobre la cual se trabajo, que es la funcién de aptitud,
deba ser siempre positiva en todo el intervalo de estudio; si la anterior condicién
no se cumple se debe realizar algun tipo de modificacién, generalmente se
recomienda sumarle una constante positiva; para el presente ejemplo la funcion
tiene la caracteristica de ser menor que cero para la regién de busqueda, por lo
gue se le sumoé una constante positiva lo suficientemente grande, en este caso se
utilizé 50.

El siguiente paso es la etapa de seleccién la cual opera segun el criterio de la
ruleta pesada Esta metodologia es la de mayor uso y consiste en calcular el valor
esperado de cada individuo(h), el cual se computa dividiendo el valor de
evaluaciéon o aptitud de cada posible solucion por la suma total de las
evaluaciones parciales, como se muestra en la ecuaciébn 2. Se recorre
posteriormente toda la poblacién sumando los valores esperados de los individuos
hasta que dicha suma supere el valor de un nimero generado aleatoriamente que
pertenezca al intervalo [0,1](equivalente a hacer girar la ruleta), el individuo que
haga que esta suma exceda el limite(nUmero aleatorio), es el seleccionado. Este
proceso se repite hasta que se escoja el numero de individuos correspondiente al
tamano inicial de la poblacion. El procedimiento es muy sencillo, como se observa
se le asigna un peso a cada individuo segun el desempefo de cada par; en este
caso se habla de par, por que la funcién es de dos variables. De esta forma los
individuos que sean mas aptos tendrdn un mayor peso y por tanto mayor
probabilidad de ser seleccionados, ademas el evento de elegir a un individuo con
un valor bajo de aptitud se considera probable lo cual hace que la poblacion
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mantenga su heterogeneidad. La figura 6 ilustra la forma en que se distribuyen los
pesos para un grupo de individuos.

Pr(h) = naptltud(h[)
Y aptitud(h,)
j=1
Para poder continuar con el proceso es importante que algunos parametros vitales
para el trabajo del AG se hayan definido, estos son a saber: la tasa de mutacion y
la tasa de cruce. Estos elementos se definen como entrada al AG desde su puesta
en funcionamiento.

(2)

El significado de cada uno es respectivamente: el evento de realizar el cruce de
dos individuos y el de mutar alguno de ellos. Para el presente ejemplo se
escogieron: tasa de cruce del 80% y tasa de mutacién del 4%. Estos valores
mantienen la tendencia recomendada para hacer uso de un AG, como se cité
anteriormente.

Figura 6. lustracion del método de la ruleta pesada
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Fuente: Autor del proyecto.

Una vez seleccionados los candidatos al cruce, estos se guardan en alguna
estructura de datos la cual se conoce generalmente como sitio de
encuentro(mating pool). Para realizar el cruce(crossover) lo primero que se tiene
que corroborar es la posibilidad de su ejecucién o no. Para esto se genera un
namero aleatorio y se compara con la tasa de cruce, si este valor es superado el
proceso se hara efectivo de lo contrario, los padres pasaran a conformar la nueva
poblacion. Cada par de individuos candidatos al cruce, se someten a este proceso
de dos en dos segun el orden en que hayan quedado. Dicho proceso se realiza
mediante el método de un punto, como es indicado en la figura 7.
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El sitio de cruce se selecciona mediante la generaciéon de un numero aleatorio que
pertenezca al intervalo [1,/], donde / es la longitud de la cadena, que para el
presente ejemplo es 20. Por cada par de padres se producen dos hijos los cuales
reemplazan a sus progenitores. Reconstruida la nueva poblacién, esta se somete
al operador de mutacion.

Figura 7. llustracion del cruce en un solo punto
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Fuente: Autor del proyecto.

El proceso consiste en generar un niumero aleatorio para luego revisar bit por bit y
si el numero aleatorio obtenido perteneciente al intervalo [0,1], es mayor a la tasa
de mutacién se procede a complementar el respectivo bit, de lo contrario se deja
idéntico y se procede hasta recorrer toda la cadena. Esto se hace con cada uno de
los individuos, dicho proceso se expone en la figura 8.

Los anteriores pasos se repiten hasta la generacion 15000, o la regla que se haya
considerado para detener el proceso(criterio de parada). El dato anterior se
consiguié después de realizar un buen conjunto de pruebas, las cuales
consistieron en repetir la ejecucién del programa observando el respectivo
comportamiento de la evolucion de las respuestas.

Figura 8. llustracién del proceso de mutacién.
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Fuente: Autor del proyecto

Realmente no se encontrd la existencia de otra posible metodologia en toda la
bibliografia estudiada. En la figura 9 se muestra el desempefio del algoritmo
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medido a través de la media en cada generacién(7a) y en funcién de los valores
de x; y Xo a los cuales llega el AG, después de correrlo 15000 generaciones. Es
claro que la mayoria de respuestas oscilan alrededor del punto (0,0), el cual es el
maximo global de esta funcion(7b). En el CD anexo se encuentra una carpeta
denominada Ackley, la cual contiene los archivos en Matlab necesarios para
revisar el proceso aqui estudiado. Un esquema bien detallado de los pasos
seguidos en esta breve aplicacion se encuentra en el apéndice A.

Figura 9. Resultados del desempefio del AG para la funcién de Ackley.
a) Media contra generacion.
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Fuente: Autor del proyecto.
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2. PRINCIPIOS MATEMATICOS BAJO LOS CUALES OPERAN LOS
ALGORITMOS GENETICOS

2.1 INTRODUCCION

La bibliografia consultada demuestra que no existe aun una teoria general
aceptada la cual explique exactamente porqué los AG, con las propiedades que
poseen ofrezcan resultados tan satisfactorios Las investigaciones mas recientes
hasta ahora se han concentrado en encontrar reglas empiricas para obtener de los
AG el mejor desempefio posible. Sin embargo varias hipotesis han sido
formuladas, las cuales pueden en forma parcial explicar el éxito de los AG. Dado
esta tendencia se hace importante estudiarlas puesto que mediante estas se
puede lograr una mejor implementacion de los AG en las aplicaciones donde se
usen’. Los AG cémo se describi6 en el capitulo anterior presentan una mecanica
bastante sencilla desde el punto de vista computacional, esto lo demuestra el
ejemplo propuesto, pero nada se menciond acerca de la matematica que esta
detras, lo cual precisa como lo han realizado diversos estudiosos de los AG, a
efectuarse la siguiente pregunta: ;Porqué funcionan los AG?. Para ello se
requiere inicialmente hacer algunas definiciones basicas en lo referente a la
estructura basica de lo que compone a un individuo, es decir a una solucién
candidata de cualquier problema en el que se pretenda aplicar esta disciplina de la
IA. El término que mas comunmente se usa es el de esquema o patrén de
similitud; como su ultimo nombre lo indica es un grupo de elementos que
mantienen cierta similitud en posiciones muy precisas y los cuales aparecen en
cada una de aquellas soluciones que mas se acercan a la solucién buscada. Los
esquemas definen hiperplanos en el espacio de busqueda. Otra forma interesante
de interpretar lo que es un esquema estd dada por el hecho de comprender al
esquema como una regién especifica de todo el espacio de soluciones sobre el
cual se esté trabajando. El alfabeto utilizado para la representacion como ya se
mencion6 es generalmente el binario al cual se le agrega un elemento adicional, el
caracter “x”, tan conocido en el estudio de los sistemas digitales como estado “no
importa”(don’t care); el significado que aqui toma es idéntico al contexto
mencionado, su presencia indica que en aquella posicion donde se encuentre no
es de relevancia el valor que tome, sea “0” o “1”. Por ejemplo dados los siguientes
individuos: {10100110, 11100000, 10100111, 10100011, 11000101}, se puede
decir que existe el siguiente patron de similitud: 1x100xxx, obviamente no es el
unico también podria decirse que xxx00xxx, también es un patron de similitud aqui
presente entre los muchos otros posibles. Se generaliza entonces que para un
espacio de busqueda de K, existen (k+1) esquemas, donde / es la longitud de
cada individuo, entendido como un numero binario de 4 bits, se tiene que k=2, y
=4, entonces existiran (2+1)*=81 esquemas posibles. Otra definicién de

" BEASLEY, Op. cit., p.7.



importancia es la referente al concepto de orden o especifidad de un esquema que
se denota comunmente como: O(H), donde H se refiere a un esquema cualquiera
de los (k+1) posibles. Esta variable O(H) se refiere al nimero de posiciones fijas
diferentes a “x” en una cadena o esquema, es decir si H=101x1xx1, el orden es 5,
por tanto O(H)=5. La siguiente definicion es la referente a la distancia de un
esquema, denotada por d(H). Esta variable se refiere a la diferencia entre la Gltima
y primera posicion fija de un esquema. Si se tiene una cadena A= asaraszasasasaas
a la cual se le numeran cada posicién como ahi se muestra entonces un esquema
H=101xx11x, tiene distancia d(H)=7-1=6. Otro ejemplo aclara la idea si el
esquema es xxxxxxx0, se tiene que su distancia seria d(H)=8-8=0. La forma mas
adecuada que se tiene de entender por que los AG funcionan es mediante la
Teoria de los Esquemas planteada por John Holland en 19758. Este estudio se
basa en observar los efectos de los distintos operadores, como seleccién, cruce y
mutacioén, sobre determinado esquema perteneciente a una poblacion y el cual se
somete a diversos ciclos del AG o también denominados generaciones. En este
capitulo solo se hara referencia a los operadores de un AG simple, los efectos de
otros operadores, como inversién, reordenamiento, diferentes tipos de seleccion,
cruce y mutacion se dejan para estudios futuros.

2.2 EFECTO DE LA SELECCION EN UN AG

El efecto de la seleccion sobre un determinado esquema es relativamente sencillo
de entender. Sea m(H,t) el nUmero de representaciones de un esquema H en un
instante t, o lo que es equivalente a una generacion dada cualquiera que se da en
el proceso del AG. Dado que el proceso de seleccion estd basado en la
probabilidad, pues una cadena es seleccionada para someterse al cruce segun
haya sido su valor de funcion de adaptacién.

La probabilidad de una cadena A;de ser seleccionada esta dada por la ecuacion 2
(ver capitulo 1). Se espera para la siguiente generacion t+1 tener m(H,t+1)
representaciones del esquema H, es decir que para cada cadena la participacion
que puede tener en la seleccidon esta dada por:

o=tz ©
f Zf/

La participacion que se da entonces en la siguiente generacién para el esquema H
se da por:

® GOLDBERG, D. Op. cit., p.14.
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m

m(H,zf+1)=n"—:l (4)

2/,

Jj=1

Definiendo la media f(H) de los valores correspondientes a aquellas que contiene
el esquema H se tiene:
2

f(H)=m (5)

La expresién del numero de esquemas H esperados, se puede obtener en funcion
del numero de esquemas de la generacién anterior m(H,t), como sigue:

m(H’t_i_l):m(H’t)n*f(H)*n:m(H,t)_*f(H) (6)
2.7

La ecuacién anterior se puede interpretar como que aquellos esquemas que
tengan una funcién de evaluacién por encima de la media de toda la poblacion,
veran incrementado su numero en la siguiente generacion y visto desde otro punto
de vista, esquemas por debajo de la media de toda la poblacién tenderan a
disminuir su participacién o en el peor caso a desaparecer. El efecto al paso de las
generaciones en el caso que permita el aumento de individuos que contengan el
esquema H puede observarse al considerar f(H) como un factor de la media
poblacional como sigue:

fH)=f+c*f (7)
Lo cual produce que:
m(H,t+1)=m(H,t)*(1+c) (8)
La ecuacién 8 en diferencias (t es una variable discreta), claramente tiene solucion
asumiendo que c es una constante de la siguiente forma:
m(H,t)=m(H,0)*(1+c¢)' (9)
El anterior resultado a pesar de la consideracibn de que ¢ sea constante

demuestra una tendencia exponencial (progresion geométrica) del numero de
individuos que contienen al esquema H en cada generacién siguiente.

28



2.3 EFECTO DEL CRUCE EN LOS AG

El cruce es como se mencioné en el capitulo anterior, un intercambio de
informacién de una forma estructurada aunque con un ingrediente aleatorio entre
cadenas de individuos. La probabilidad que un esquema tiene de mantenerse o
ser destruido, tiene una relacion directa con la distancia del mismo esquema. El
siguiente ejemplo muestra este fendbmeno. Sea la cadena A;=10101110 y los
esquemas H1=x01xxxxx y H2=xx1xxxx0. Si por ejemplo el punto de cruce es 5 es
claro que el esquema H71 se mantiene mientras que el esquema H2 se destruye. Al
observar la distancia de cada uno de los esquemas mencionados se observa que
d(H1)=1 mientras que d(H2)=5. Por lo anterior se puede definir la probabilidad de
destruccion de un esquema como:

_d(H)

P -1

Por las mismas propiedades de las variables aleatorias la probabilidad entonces
de mantenerse esta dada por:

(10)

1 _,_d(H)
p,=1-p, -1 (11)

Ahora si se tiene en cuenta que para definir el lugar de cruce en una cadena se
escoge un numero aleatorio entre los I-1 sitios posibles y si se llama a esta
probabilidad pc de escoger un sitio determinado, entonces la probabilidad de que
un esquema se mantenga nunca es menor a:

*d(H
p 21— LD (12)
Por tanto el efecto conjunto del cruce y la seleccién se pueden expresar afectando
la expresidn obtenida en una ecuacidén anterior por esta probabilidad como se
muestra a continuacion:

m(H,t+1)2>

m(H,t)*f(H)[l_ P. *d(H)} (13)
f I-1

Es claro entonces de esta ecuacién que para que un esquema se mantenga en las
siguientes generaciones debe conservar una media superior a la media de toda la
poblacion ademas de una distancia bastante corta.

2.4 EFECTO DE LA MUTACION EN LOS AG

Como se conoce, la mutacion es la alteracion en forma aleatoria de un solo alelo
en una cadena con una probabilidad p,. Por tanto para que un alelo o bit dentro
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de un esquema se mantenga inmodificable se requiere de una probabilidad 7-pm.
Como cada mutacién que se realice es estadisticamente independiente, entonces
para que un esquema sobreviva en forma completa, deben sobrevivir cada una de
las O(H) posiciones que tiene y la probabilidad total que el esquema sobreviva en
forma completa se da por el producto de O(H) veces la probabilidad de que un
alelo sobreviva. Asi:

pso =(1=p,)1-p,)d=p)..1-p,)=1-p, )" (14)

Por la misma naturaleza de los AG se supone que el valor de la probabilidad de
mutacién debe ser muy inferior generalmente por debajo del 1%, por tanto:

pso =(=p,)"" =1-0(H)*p, (15)

Sumando entonces los efectos de la seleccion el cruce y la mutacion se tiene que
el numero de individuos o cadenas que contienen un esquema en particular H, en
cada generacién siguiente esta dado por:

m(H,t+1)2{m(H’t);f(H)}*[l—%}*[l—O(H)*Pm] (16)

Los resultados a los que conduce esta ecuacion reciben el nombre de Teorema de
los Esquemas o Teorema Fundamental de los AG® el cual se enuncia de la
siguiente forma: Esquemas de corta longitud y bajo orden tienden a proliferar o
desaparecer en las generaciones siguientes de acuerdo con la aptitud o
adaptacién promedio que posean. A los esquemas que cumplen esta
caracteristica se les da el nombre de bloques constructivos.

2.5 ESQUEMAS PROCESADOS EN FORMA UTIL

Uno de los planteamientos sobre los cuales mas se ha cuestionado a los AG es lo
referente a cuantos esquemas realmente son procesados en forma util cuando se
corre un AG, pues de esta forma se puede plantear de cierta forma la efectividad
de esta disciplina en la resolucién de problemas de optimizacion. Los fundamentos
subyacentes en la busqueda genética son: en una representacién binaria de
longitud /, cada individuo de la poblacion pertenece a 2’ esquemas y pertenece a
todos los esquemas en los cuales aparece uno cualquiera de sus bits. Cada
poblacion de n individuos permite entonces estimar el grado de adaptacién de
entre 2'y n*2 esquemas (el espacio se reduce, pues no siempre se trabaja con el
total de individuos posibles que es 2, sino por el contrario se toman n individuos
de los 2 posibles, asi resultan estos limites inferior y superior de los esquemas

® GOLDBERG, D. Op: cit;, p.33.
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presentes). Se sabe que no todos ellos son procesados ya que, dependiendo de la
longitud y el orden, unos tendran una mayor probabilidad de supervivencia a los
operadores de cruce y de mutacion. Se ha estimado que en una generacién de n
estructuras o individuos se procesan del orden de O(n’) esquemas. Esta es una
importante propiedad a la que Holland dio el nombre de paralelismo implicito. El
paralelismo implicito es el que hace que un algoritmo genético que manipule una
poblacion de unos cuantos millares de cadenas, realmente esté tomando muestras
de un numero de regiones o esquemas enormemente mayor. Tal paralelismo
implicito (en el sentido de procesamiento paralelo), proporciona al algoritmo
genérico su ventaja principal sobre otros métodos de resoluciéon de problemas. A
pesar de la deduccién planteada por John Holland acerca del tépico en cuestién,
esta se le ha criticado en gran forma pues el hecho de tomar la poblaciéon con un
valor tan especifico, hace que sea solo un caso particular como se afirma en
varios articulos'®. El planteamiento para demostrar entonces el orden O(n°), parte
de considerar esquemas de longitud inferior a /s, los cuales tienen una
probabilidad mas grande de sobrevivir al cruce y a la mutaciéon que una constante
ps. Si se toma como punto de partida un individuo de los n posibles en la
poblacion inicial, en el cual el numero de esquemas que contiene sea de una
longitud inferior a Is y sobre el cual se dibuja una ventana imaginaria que se va
desplazando posiciébn por posicion, se tienen entonces [-(Is-1) ventanas
representando un grupo de esquemas, como se ilustra en la figura10:

Figura 10. llustracién de desplazamiento de ventana en un esquema particular.

------------------- ] e e premnmn e pomme e e

101010110101 > %%%%%0110101 — 1%%%%% 110101 — 10%%%%%10101 = 101%%%%%0101 ...

____________________ i e et

Fuente: Autor del proyecto.

Para cada ventana se tienen entonces 25 esquemas de longitud igual o inferior a
Is. En definitiva el nimero total de esquemas para una cadena cualquiera seria:

265U-1,+1)  (17)
Para una poblacién de tamano n seria:
ng =n*207" (-1 +1) (18)

Dado que n es un valor muy grande y da una sobreestimacion de los esquemas
que realmente se estan procesando pues muchos de ellos de bajo orden se
estaran duplicando, se considera entonces una poblacion n=2"'?; esta Gltima
consideracion es el talon de Aquiles de la deduccion de Holland y que ha
generado gran controversia.

Por tanto se tiene reemplazando que:

10 BERTONI, Alberto. Implicit Parallelism in Genetic Algorithms. En: Articulo IEEE; April 1993
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U= s 3wy
ng=n*2 2 %2 2 #(—[ +])=" D (1218“) (19)

Como se observa ns=C*n’® de donde se concluye el resultado planteado
inicialmente, que el nimero de esquemas procesados en forma efectiva tiene un
limite inferior proporcional al cubo del tamario de la poblacién.

2.6 OTROS TOPICOS DE INTERES EN EL ESTUDIO TEORICO DE LOS AG

Algunos temas abarcan el tiempo de los estudiosos del tema de los AG, entre los
gue se encuentra el problema de la minima decepcidn, la hipbtesis de los bloques
constructivos y qué tipos de problemas pueden ser resueltos con esta
herramienta. Los bloques constructivos son aquellos esquemas que componen
cadenas de alto desempefno (mejor adaptacion segun la funciéon de evaluacion),
tienen bajo orden y longitud corta y quienes se expanden de generacion en
generacién en forma exponencial logrando obtener individuos cada vez mejor
adaptados, es decir se acercan mas al 6ptimo; la hipétesis de los bloques
constructivos se basan en esta ultima suposicion la cual requiere por tanto de un
estudio profundo para su respectiva confirmacioén. Los trabajos que hasta ahora se
han realizado plantean una evidencia empirica limitada que no demuestran la
teoria'!, sugieren Gnicamente que los AG se pueden aplicar a diferentes tipos de
problemas que se encuentran normalmente.

Cualquier algoritmo de optimizacion requiere del uso de dos técnicas para
encontrar un 6ptimo global: exploracion para investigar nuevas y desconocidas
areas dentro el espacio de busqueda y una de explotacion que permita hacer el
uso del conocimiento hasta ahora encontrado a través de los puntos ya visitados y
que permitan entonces realizar la obtencion de nuevos y mejores puntos. El
problema radica en que estas dos actividades son contradictorias entre si y se
asemejan a un problema clasico de la teoria de decisién estadistica'?, conocido
como el problema de la maquina tragamonedas de n brazos, en la cual el jugador
tiene que decir por cual brazo jugar pues se desconoce de antemano cual de ellos
esta asociado con el premio mayor. La busqueda aleatoria es puramente del tipo
de exploracion, pero no de explotacion como si ocurre con el método de escalando
la colina el cual es puramente de explotacién; combinar estas dos estrategias
conducen al método mas efectivo, y es una de las razones segun algunos
seguidores de los AG que estos tiene para funcionar como lo hacen, pues mezclan
la exploracion mediante los operadores de la mutacion y del cruce y la explotacion
mediante el mecanismo de seleccidn, situacion que no siempre ocurre con alguna

" GOLDBERG Op. cit., p.43.
"2 bid., p.43.
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clase de problemas y se debe recurrir a buscar nuevas formas de operadores o
averiguar el valor adecuado con el cual se aplique el operador seleccionado es
decir un proceso de sintonizacion mediante el cual se puedan interpolar los
parametros de un AG como son la tasa de cruce, la tasa de mutacion y el tamafo
de la poblacién entre otros.™

Los recientes estudios han acudido a las funciones de Walsh, para ayudar en el
tema de demostrar la hipdtesis de bloques constructivos y mostrar en cuales tipos
de problemas los AG pueden o no ser aplicados. Esta transformada tiene
caracteristicas semejantes a la transformada de Fourier, y ha mostrado ser una
herramienta valiosa en ciertos tipos de problemas, pero como no existe felicidad
completa algunos problemas que requieren codificaciones por asi decirlo
especiales, han mostrado un resultado bastante pobre con este analisis. Sumado
a lo anterior existen problemas en los cuales no funciona en forma adecuada un
AG simple (seleccion, cruce, mutacion) y conducen a casos conocidos como de
decepcién™, en los cuales el AG diverge de la solucién éptima y se viola la
hipotesis de los bloques constructivos, pues la funcién en estudio tiene éptimos
aislados: los mejores puntos tienden a ser rodeados por los mas malos. La
decepcion se dice que es un caso de epistasis lo cual es, como ocurre en la
naturaleza, el efecto inhibidor que tiene la presencia de un gen en suprimir el
efecto de otro gen en otro locus. Para lograr que una codificacion sea adecuada
se deben cumplir las siguientes condiciones: genes relacionados deben estar lo
mas juntos posibles dentro del cadena o individuo candidato y debe existir una
baja interaccidn entre genes, lo que es equivalente a una baja epistasis la cual
desafortunadamente siempre se presenta en funciones multimodales. El estudio
sigue abierto y como se menciond en un comienzo no existe aun una teoria
generalizada que demuestre el por que del buen o mal funcionamiento de los AG
en ciertos tipos de problemas, existen sin embargo algunos articulos que han
abordado este tema con profundidad y que estdan en la bibliografia para su
respectiva consulta.

13 CAVALCANTI, Marco Aurelio. Algoritmos genéticos: principios y aplicaciones. En: Articulo IEEE; p. 7.
'* BEASLEY, D. Op:Cit., p. 3.
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3. EL PROBLEMA DEL PLANEAMIENTO DEL MOVIMIENTO

3.1 INTRODUCCION

El problema del planeamiento de movimiento es muy sencillo de enunciar, aunque
como se ha demostrado por los diferentes expertos en el tema es muy dificil de
resolver. Un nedfito en el tema facilmente se le cruzan por la cabeza este tipo de
ideas con tendencias hacia lo fatil en cuanto al tema en cuestién, y es natural pues
si se mira al ser humano esta tarea resulta bastante elemental, bueno eso se
puede pensar ahora de adulto quiza no cuando se era bebé. Cuando el ser
humano realiza los movimientos que de todos es conocimiento, estos son el
producto de muchos afios de aprendizaje, lo cual pues demuestra una constante
siempre presente y es que aquellas tareas que de cierta forma resultan triviales
para el ser humano en cierta época de su vida, no lo son para las computadoras
ya que son dominios de tipo interdisciplinario que terminan utilizando conocimiento
referente a diversas areas como la inteligencia artificial, geometria, geometria
computacional, topologia, modelado dinamico entre otras.

El planeamiento de movimiento es una tarea de gran importancia en la robética.
Esta se puede dividir en dos subtareas las cuales no estan desligadas una de la
otra: el planeamiento de camino(path planning) y el planeamiento de
trayectoria(trajectory planning). Desde el punto de vista del espafol no hay
diferencia entre las palabras camino y trayectoria, pero para aclaraciéon se
entiende como planeamiento de camino aquella tarea consistente en generar una
ruta libre de colisiones en un ambiente lleno de obstaculos de cualquier
naturaleza. El planeamiento de trayectoria tiene que ver ya con la planificacién del
movimiento en si, velocidad, aceleracion en cada rueda o articulacién segun sea el
caso, para lograr seguir el camino planeado en la primera etapa. Se generan bajo
este contexto diversas connotaciones en cuanto a clasificaciones se refiere. Una
de ellas estd dada por el denominado planeamiento de movimiento grueso y el
planeamiento de movimiento fino. El planeamiento de movimiento grueso se
refiere a problemas que involucran areas en las cuales el espacio libre para el
robot es mayor que el tamafno mismo de los objetos sumado al error posicional
que provoca el robot en si; lo anterior asegura que la inexactitud no provocara
colisiones inesperadas mientras se realizan los movimientos generados por el
planeador; el trabajo que se realiza en el presente proyecto clasifica en esta
categoria. Para el caso de planeamiento de movimiento fino, este se ocupa del
movimiento entre objetos en los cuales el espacio libre es tan estrecho que
ocasiona que la precision requerida para el movimiento exceda la precisién
posicional misma del robot'>. Cada situacién merece consideraciones que son

12 HWANG, Yong. Gross Motion Planning. A Survey. En: Articulo ACM, Computing Surveys. Vol.24. 1992; p.220



propias de cada caso. Otro tipo de clasificacion se da en el sentido que el
planeamiento se haga en linea o fuera de ella, es decir con ambientes de trabajo
que son variantes o invariantes en el tiempo, lo cual implica para el primer caso
que cada vez que se detecte un cambio en el ambiente se haga un replanteo del
camino propuesto inicialmente. Son casi obvias las dificultades que se derivan de
esto y lo efectivo o no que pueden resultar ciertas metodologias. Cuando se
considera el evento de la movilidad o inmovilidad de los obstaculos se habla de
dos tipos de planeamiento: estatico y dinamico.

En algunas situaciones los robots pueden mover los objetos y recibe el nombre de
planeamiento de objetos movibles; esto recibe el nombre de planeamiento de
movimiento multiple; para el caso de robots que cambian su forma se habla de
planeamiento graduable. Si existe algun tipo de restricciones, el planeamiento
puede ser del tipo restringido o sin restricciones. Las restricciones que aqui se
hablan hacen referencia a limites en la velocidad y aceleracion maxima del robot,
ademas de restricciones en las curvaturas de los caminos planeados para el robot.
En el presente proyecto se trabajara sobre los dos problemas: planeamiento de
camino y de trayectoria, ademas de considerar los obstaculos fijos y el robot como
un poligono rigido desplazandose en un ambiente bidimensional de extension n*n.

Continuando con el proceso de contextualizacion que se plante6 en los dos
capitulos anteriores, en este tercero se pretende ubicar el problema sobre el cual
se quiere trabajar, que es lo referente al planeamiento de movimiento, por lo cual
se encontrardn algunas referencias al tema sin entrar en detalle pues no es el
objeto. La presentacion se hace basada en la diversa bibliografia consultada, la
cual siempre ubica los problemas de la robética y las soluciones desde el punto de
vista de un manipulador, mas que de un robot movil. Se presentan entonces los
siguientes aspectos: unas definiciones basicas procurando ser lo mas estricto
posibles con la notacibn comunmente utilizada, plantear la complejidad del
problema desde el punto de vista computacional, las diversas soluciones que se
han dado al problema y por ultimo detalles acerca de robots méviles.

3.2 DEFINICIONES BASICAS

A este punto es importante realizar algunas definiciones que son de frecuente uso
en el campo de la robética, haciendo la claridad que la mayoria de ellas haran
referencia a robots moéviles semejantes a un carro, también conocidos como
plataformas mdviles. Poco o nada se referira a robots que se conocen como
manipuladores o manipuladores moviles, aunque algunos conceptos pueden ser
mas claros cuando se utiliza como referencia a estos tipos de robots. Sumado a lo
anterior la gran mayoria de trabajos tedricos sustentados con sobresaliente rigidez
matematica siempre se han hecho pensando en robots que cumplen las
caracteristicas de un manipulador, lo que obliga en ciertas situaciones a
mencionar este tipo de objetos. La primer definicion que se sugiere debiera darse
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es la concerniente al término robot, sin recurrir mucho a la historia la palabra robot
como aqui interesa seria un dispositivo mecanico -sea un brazo manipulador, una
mano de multiples dedos multiples articulaciones, un vehiculo con ruedas o patas,
una plataforma de libre vuelo o en el caso mas extremo, una combinacion de
cualquiera de los mecanismos antes mencionados- el cual se encuentra equipado
con actuadores y sensores bajo el control de un sistema de cémputo'®. Este opera
en un espacio de trabajo dentro del mundo real, el cual esta poblado por objetos
fisicos y esta sujeto a las leyes de la naturaleza.

El robot desempena diversas tareas a través de la ejecucion de movimientos en el
espacio de trabajo. Dependiendo de la tarea a desarrollarse el robot puede llegar a
considerarse como un punto, un poligono en el caso bidimensional o un poliedro
en el caso tridimensional. La configuracion de un robot es un conjunto de
parametros independientes que caracterizan la posicidn de cada punto en el
objeto. El nUumero de parametros que especifican la configuracion de un objeto, en
este caso el robot, reciben el nombre de grados de libertad.

El conjunto de todas las configuraciones se denomina el espacio de
configuraciones, comunmente denotado en la literatura como Cspace. El espacio
libre se considera a todas aquellas configuraciones para las cuales el robot no
colisiona con los obstaculos, sea en el mundo real o en el mismo espacio de
configuraciones. El camino para un robot es una curva en el espacio de
configuraciones. La trayectoria es la misma curva a la que se refiere el camino,
pero indexada con la variable del tiempo. Para el presente trabajo el robot se
considerara como un poligono y el planeamiento se realizara desde la perspectiva
del espacio bidimensional tal como este es.

Un objeto referenciado como robot, que en este caso es un manipulador con dos
grados de libertad 61 y 62, es mostrado en la figura 11. En esta situacién se
muestra una configuracién en particular de las muchas posibles.

La figura 12a) es el movimiento libre de colision para dicho manipulador, con dos
eslabones ubicado en el mundo real, entre un punto de partida S (configuracion
inicial) y un punto de llegada G (configuracién final) con varios obstaculos
poligonales(en negro). En la figura 12b) se muestra el espacio de configuraciones
del manipulador en su respectivo espacio de trabajo. Las figuras negras
representan aquellas configuraciones las cuales provocarian una colision con los
obstaculos. El dibujo en color rojo corresponde al camino que produce los
movimientos mostrados en la figura 12a).

16 LATOMBE, Jean. Robot Motion Planning. Boston: Kluwer Academic Publishers, 2001; p. 1.
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Figura 11. Manipulador con dos grados de libertad.
Y

h

Fuente: Yong Hwang. Gross Motion Planning. A Survey. P.222.

Figura 12. Movimientos del manipulador con dos grados de libertad.

a). Movimientos libres de colisiéon en el mundo real b)Espacio de configuraciones
G

Fuente: Yong Hwang. Gross Motion Planning. A Survey. p.222.

Desde un punto de vista mas estricto matematicamente las definiciones anteriores
se pueden expresar como sigue. Al objeto en movimiento, robot, se le denota por
A el cual se mueve en un espacio Euclidiano W que se denomina espacio de
trabajo y se representa como RN donde N puede tomar los valores N=2,-3. A los
objetos rigidos distribuidos en W se les nota con Bi y reciben el nombre de
obstaculos. Se asume que la geometria de A y B es conocida ademéas de su
respectiva localizacion inicial. Otra suposicion que se acostumbra realizar es que
A no posee ningun tipo de restriccion cinematica con lo cual se dice que es un
objeto de libre vuelo. El problema del planeamiento de camino se puede plantear
entonces como sigue: dada una posicidén y orientacién inicial ademas de un sitio
de llegada deseado para A en W se desea generar un camino t que especifique
una secuencia continua de posiciones y orientaciones de A que eviten el contacto
con los Bi obstaculos, arrancando desde la posicion y orientacién inicial, y
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terminando en la posicidén y orientacién de llegada deseada siempre y cuando
exista el camino(solucion).

Figura 13. El cuerpo A en movimiento en el espacio de trabajo y su respectivo espacio libre y espacio de
obstaculos.
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Fuente: Jean Latombe. Robot Motion Planning. P.90.

En cuanto al espacio de configuraciones se refiere la filosofia de este es
representar al robot como un punto que se mueve en un espacio apropiado el cual
es un mapeo de los obstaculos del mundo real. Para su definicion se parte de
suponer dos sistemas coordenados FW y FA asociados a cada elemento en
cuestidn, con la caracteristica que FW es fijo mientras que FA es movil y sigue al
robot. Por definicion cada punto a de A, por ser este un cuerpo rigido tiene una
posicion fija con respecto a FW, pero sus posiciones en W dependen de la
posicién y orientacion de FA con respecto a FW. Para cada uno de los obstaculos
ocurre situacién similar, pues son considerados como cuerpos rigidos y fijos, por lo
que cada punto de cualquier obstaculo Bi tiene una posicion fija con respecto a
FW. La configuracién de un objeto arbitrario es una especificacion de la posicion
de cada punto perteneciente a este objeto, relativo a un sistema de referencia fijo.
Una configuracion g de A es una especificacion de la posicién T y orientacion © de
FA con respecto a FW. El espacio de configuraciones de A es el espacio C de
todas las configuraciones de A. El subconjunto de W ocupado por A en la
configuracion q es denotado por A(q). En el mismo sentido el punto a sobre A, en
la configuracién q es denotado por a(q) en W. Se podria describir la configuracion
por una lista de parametros reales como podian ser las matrices de rotaciéon y
traslacion de la representacion Denavit-Hartenberg17, pero se puede considerar

' FU, K. Robética. Control, deteccion, visién e inteligencia. México: McGraw-Hill, 1990; p. 37.
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esto como una representacion redundante, por las mismas caracteristicas que
implicaria cumplir esta matriz. Otra posibilidad seria describir cada configuracién
con un grupo de parametros de minima cardinalidad como serian por ejemplo los
angulos de Euler, pero dado el problema de no poseer la caracteristica de
inyectiva o univoca, complica aun mas la situacion. Si cada configuracién de un
robot A tiene una lista de m parametros independientes (dimensién de C), seria
posible representar C como Rm, pero un estudio mas detallado de C conduce a
que esta se entienda mas como si fuese localmente parecida a Rm, pero
globalmente diferente. Lo anterior significa que C se descompone en una unién
finita de p parches, donde cada uno se representa como Rm y matematicamente
recibe el nombre de carta. Si el robot sobre el cual se esta estudiando solo realiza
movimientos translacionales, el espacio de configuraciones de A es una copia de
RN y es por lo tanto un espacio euclidiano. Los obstaculos Bi presentes en W se
mapean sobre una regién en C, la cual es representada por la siguiente expresion:

CB.={ge C/A(q)n Bi D} (20)

la cual se denomina un C-obstaculo y la uniéon de todos los C-obstaculos es
llamada C-regibn de obstaculos. La expresion (20) se lee asi: La region
procedente del obstaculo Bi en el espacio de configuraciones C es el conjunto de
las diferentes configuraciones q pertenecientes a C tales que la interseccion de la
regidén de puntos correspondientes al robot A(qg) con los puntos correspondientes a
todos los obstaculos Bi sean diferentes de vacio.

De esta misma definicidn aparece otra region la cual se define como sigue:

b b
Cue =C\[JCB, ={qe C/A(q)m(UBizg}

i=1 i=1 (21)

la cual recibe el nombre de espacio libre y se nota como Clibre, donde b es el
namero total de obstaculos. Cualquier configuracién que pertenezca a Clibre se
denomina como configuracion libre. El desarrollo de esta teoria y los respectivos
detalles, se encuentra en el libro: Robot Motion Planning de Jean Claude Latombe.

En la figura 13 el cuerpo rigido en forma triangular representa al robot que puede
desplazarse libremente en el plano con una orientacion fija. Su configuracién es
representada por el par g=(x,y). El espacio de configuraciones es mostrado en el
lado derecho de la figura 13 y la parte oscura es el espacio referente al mapeo del
obstaculo que tiene forma cuadrada en el espacio de configuraciones. La notacién
mostrada en esta figura corresponde con la citada en reglones anteriores.

En cuanto al concepto de camino este, requiere del concepto de continuidad la

cual obliga a definir una topologia en C, y una forma clasica de hacerlo es
especificar una funcién de distancia
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d:CxC—>R (22)

la cual debe satisfacer la condicién de:

d(q.q)=maxfa(g) - a(q)| (23)

en la cual ||x-X'|| se refiere al concepto de distancia euclidiana entre dos pares de
puntos x y X pertenecientes a RN. Dadas estas definiciones se puede decir
entonces que, un camino de A desde la configuracién de partida qginicial hacia la
configuracion de llegada gfinal es un mapa continuo 1:[0,1]—C con 1(0)=qinicial y
1(1)=gfinal .

3.3 COMPLEJIDAD DEL PROBLEMA

Es importante cuantificar el desempefio de los diversos métodos de planeamiento.
Generalmente el tiempo que requieren dichos métodos para resolver el problema 'y
la inherente complejidad computacional que les implica son los puntos de
referencia para establecer que tan eficientes pueden ser. Este andlisis es
obligatorio pues permite sugerir nuevas estrategias cuando la proposicién inicial
conlleva a soluciones altamente costosas. Segun la diversa literatura, el primero
en establecer un limite inferior fue Reif'®, en el trabajo que llamé “El problema del
movimiento generalizado”, en el cual bajo las consideraciones de un espacio de
configuraciones de dimensién arbitraria, el planeamiento de un camino libre para
un robot hecho de un numero arbitrario de cuerpos poliédricos conectados
mediante articulaciones, en un ambiente de obstaculos finitos también poliédricos
y entre dos configuraciones cualesquiera, es de tipo PSPACE-dificil. Un problema
es de estas caracteristicas cuando requiere un espacio polinomial de memoria
para su solucion.

El siguiente resultado que plante6 un limite superior para el planeamiento de
camino, expone que un camino libre en un espacio de configuraciones de
cualquier dimensibn m y cuyo espacio libre es un conjunto definido por n
restricciones polinomiales de maximo grado d, puede ser computado por un
algoritmo con tiempo de complejidad exponencial en m y polinomial en ambos
n(complejidad geométrica) y d(complejidad algebraica). Este limite fue establecido
en primera medida por Schwartz y posteriormente por Canny18. Estos resultados
sugieren en forma muy fuerte que la complejidad del planeamiento de camino se
incrementa exponencialmente con la dimension del espacio de configuraciones, el
namero de restricciones polinomiales referentes al movimiento del robot y el grado

'® L ATOMBE. Op. cit., p.34.
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de estas restricciones. Para la reduccion de esta complejidad se han realizado
varios trabajos enfocados especialmente a reducir el tamano del espacio de
configuraciones por ejemplo mediante una proyeccién de este o reduciendo su
dimension, entre muchas otras estrategias que se encuentran en la literatura.

3.4 APROXIMACIONES BASICAS A LA SOLUCION DEL PROBLEMA

Los tépicos que pueden considerarse de importancia critica en cualquier problema
de planeamiento de movimiento son: el espacio de configuraciones, la
representacion de los objetos -incluyendo el robot- y el ambiente de trabajo, la
obtencidn de diversas soluciones que puedan conducir a una respuesta adecuada,
un método de busqueda y finalmente una estrategia de optimizacién. El espacio
de configuraciones es importante porque es el espacio donde residen todas las
soluciones; una gran cantidad de aproximaciones al problema lo usan, otras no, lo
cual justifica en cierta medida la necesidad de presentar los temas citados en los
numerales anteriores.

A continuacion se hara una breve reseia de como operan diversas inventivas las
cuales tienen como fin obtener soluciones en sentido general al problema de
planeamiento de movimiento; ademas se presentaran algunas caracteristicas que
las destacan y las diferencias que presentan. Estas metodologias son:

3.4.1 Mapas de Caminos.

El objetivo es aprehender la conectividad del espacio libre del robot en una red de
curvas unidimensionales, que reciben comunmente el nombre de mapas de
caminos. Una vez construido este mapa se usa un conjunto de rutas que podrian
denominarse estandarizadas, por el cual puede transitar el robot sin colisionar.
Resuelto el problema de esta forma entonces lo Unico que queda es conectar el
punto de partida con el de llegada y unir estos dos puntos para obtener un
planeamiento de camino segun cierto criterio. Existen varios métodos basados en
esta idea como son:

1) Graficos de \visibilidad. Este método se aplica a espacios de
configuraciones bidimensionales con obstaculos poligonales. Constituye un grafo
con nodos correspondientes a los puntos iniciales y finales, asi como los vértices
de los obstaculos como se muestra en la figurai4.

Cada una de las lineas de enlace del grafo es un segmento rectilineo que conecta
a dos nodos y que no intercepta el interior de ningun obstaculo lo que constituye
diversas alternativas de solucién. Una vez establecidas las lineas de enlace, se
procede a encontrar la ruta mas corta entre las dos configuraciones inicial y final.
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Figura 14. Grafica de visibilidad en el espacio de configuracion bidimensional con obstaculos poligonales.

Punto
Llegada

Fuente: Jean-Claude Latombe. Robot Motion Planning, p. 13

2) Retraccion. Esta metodologia consiste en definir una funcién continua del
espacio liore del robot dentro de un subconjunto unidimensional de la misma,
sujeta a la restriccién de que esta funcién sea el mapa identidad. En topologia esto
se conoce como retraccion a una funcion. En un espacio de configuracion
bidimensional, el espacio libre del robot se retracta tipicamente dentro de lo que se
conoce como diagrama de Voronoi. Este diagrama es el conjunto de todas las
configuraciones libres cuya distancia hacia las regiones de obstaculos es minima;
lo anterior se consigue con al menos dos puntos en el limite del espacio del robot.

La ventaja de este método es que produce rutas libres que tienden a maximizar el
espacio entre el robot y los obstaculos. Cuando el espacio de los obstaculos se
modela como poligonos, este diagrama consta de segmentos rectilineos y
parabdlicos, como se muestra en la figurai15.

3) Vias libres. Este método se basa en la misma idea de retractar el espacio libre
dentro de su diagrama de Voronoi, es decir mantener al robot lo mas lejos posible
de los obstaculos. El método consiste en extraer figuras geométricas del espacio
de trabajo conectandolas en una gréfica la cual recibe el nombre de vias libres, en
la que posteriormente se buscara una ruta.

Su aplicacion esta restringida a los casos en que el robot se modela como un
poligono que rota y se traslada entre obstaculos poligonales.
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Figura 15. Brazo de dos grados de libertad ubicado entre obstaculos.

b)Representacion en el espacio de configuraciones
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Fuente: http://www-2.cs.cmu.edu/afs/cs/project/jair/pub/volume9/mazer98a-html/node2.htmi

La via libre es un cilindro generalizado que consiste en segmentos rectilineos y el
eje de dicho cilindro constituye lo que se denomina espina y es la ruta por donde
puede transitar el robot, como se muestra en la figura 16.

Figura 16. Representacion en vias libres, sobre un espacio de trabajo con obstaculos en forma de
poligonos.

Fuente:. Jean-Claude Latombe. Robot Motion Planning. P. 177.

4) Siluetas. Este método tiene la caracteristica de resolver el problema de una
forma exponencial referente a la dimensién del espacio de configuracion.
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Basicamente consiste en construir la silueta del espacio libre del robot cuando se
va desde un punto en el infinito y afadiendo algunos segmentos curvos que
enlacen los puntos criticos de la silueta a otros segmentos curvos de la silueta (ver
figura 17).

La silueta y las curvas de enlace forman el mapa de caminos en el cual se buscara
la ruta para el robot.

Figura 17. Método de las siluetas y la generacién de una de ellas.
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3.4.2 Descomposicion En Celdas.

Estos métodos son los mas estudiados a la fecha y consisten en descomponer el
espacio libre del robot en regiones simples, llamadas celdas, de una forma tal que
generen facilmente una ruta entre dos configuraciones cualesquiera. Paso seguido
se construye un grafo no dirigido que representa la relacion de adyacencia entre
las celdas, para luego proceder a realizarse la busqueda de una ruta en éste.

Fuente: Autor del proyecto

1) Exacta. Para este caso se descompone el espacio libre en celdas cuya union
es exactamente el espacio libre total del robot. La figura 18 muestra una
descomposicion exacta en un espacio de configuraciéon bidimensional. El espacio
libre se encuentra delimitado externamente por un poligono e internamente por
tres poligonos; dicho espacio se descompone exactamente en celdas poligonales
las cuales se construyen dibujando lineas verticales desde los vértices de los
obstaculos.
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Figura 18. Método exacto de descomposicién en celdas

Fuente: Jean-Claude Latombe. Robot Motion Planning. P. 206.

2) Aproximada. Para este método se producen celdas de una forma predefinida
cuya unién esta restringida unicamente al espacio libre (ver figura 19). El limite de
una celda no caracteriza una discontinuidad de ningun tipo y no tiene ningun
significado en particular. En pocas palabras este método no permite descomponer
el espacio en forma exacta, por el contrario en una forma aproximada algo
conservadora. De igual forma que en el método anterior se construye una grafica
de conectividad que representa la relacion de adyacencia entre las celdas, para
luego realizar la busqueda de una ruta que una el punto de partida con el de
llegada.

Dentro de esta misma metodologia se puede acufiar una conocida como la de
arboles cuaternarios, la cual consiste en dividir el espacio de trabajo en cuatro
rectangulos, si el interior de un rectangulo se encuentra totalmente en el espacio
libre no se divide mas, de lo contrario se procede a dividirlo en otros cuatro
rectangulos y asi sucesivamente hasta lograr cierta resoluciéon predeterminada.

3.4.3 Campos de Potencial.

Una forma simple de atacar el problema del planeamiento es discretizar el espacio
de configuraciones en una rejilla de tipo regular, en la cual se buscara una ruta
libre (ver figura 20). Generalmente para tener éxito es necesario recurrir a alguna
poderosa heuristica la cual guie la busqueda; se han propuesto gran cantidad de
ellas pero una de las de mayor éxito ha sido la de campos de potencial. La idea es
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que el robot, el cual se representa como un punto en el espacio, es una particula
gue se mueve bajo la influencia de un campo de potencial producido por la meta y
los obstaculos. Generalmente la meta genera un potencial de atraccion, mientras
que los obstaculos un potencial de repulsion. El gradiente negativo del potencial
total se trata como una fuerza artificial que se le aplica al robot. En cada
configuracion, la direccién de esta fuerza se considera como la mas promisoria
para el robot. Comparado con otros métodos suele ser muy eficiente pero se
enfrenta al problema de ser un método de optimizacion de descenso rapido lo que
hace que facilmente se quede atrapado en minimos locales.

Figura 19. Tendencias en la representacién de objetos.
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Fuente: Hwang. Gross Motion Planning, A survey P. 231.
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Figura 20. Representacion de un espacio de trabajo mediante campos de potencial.
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Fuente: Jean-Claude Latombe. Robot Motion Planning, p. 20.

3.4.4 Programacion Matematica.

Parten de un conjunto de inecuaciones, las cuales representan el movimiento del
robot y su interaccion con los obstaculos. Generalmente se requiere aplicarles un
algoritmo para optimizarlas y encontrar un camino lo mas adecuado posible el cual
consiste en una curva que une la configuracién de partida con la de llegada
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minimizada con respecto a un escalar. Diversos métodos numéricos son de comun
uso, dada la complejidad que generan las diversas ecuaciones no lineales
producidas.

3.5 TECNICAS DE BUSQUEDA

Segun sea el problema de planeamiento de movimiento que se tenga, se requiere
de una estrategia que a partir de las soluciones obtenidas permita encontrar la
solucién. Si el problema es de tipo off-line, la mayoria de soluciones pueden ser
consideradas y por tanto es posible encontrar el 6ptimo, en el caso que este
exista. De las técnicas existentes no todas estan en capacidad de encontrar la
solucion éptima, pero pueden encontrar en forma rapida una solucién dentro de un
conjunto particular de restricciones. Es comun clasificar estas estrategias segun
diversas caracteristicas entre las que se encuentran: ser completas(exactas y
heuristicas) y el alcance que posean (globales y locales). Las exactas encuentran
solucion o en su defecto indican la ausencia de esta; tienen un alto costo
computacional. Las heuristicas dan una solucion en corto tiempo; pueden fallar,
encontrar soluciones muy “pobres” o en problemas de un alto grado de
complejidad encontrar solucién.

En el caso de la caracteristica de ser completos se menciona también desde dos
puntos de vista: completitud en resolucibn y completitud probabilistica. La
referente a la resolucién hace alusion al caso de tener que discretizar parametros
tales como dimensiones de los obstaculos, espacio de configuraciones entre otras.
Un algoritmo se considera exacto en el limite de igual forma como lo discreto
tiende a lo continuo.

En el caso de ser probabilistico lo completo se refiere al hecho de que la
probabilidad de encontrar una respuesta se acerque a uno; esta caracteristica es
propia de aquellos algoritmos que usan la busqueda aleatoria como son los AG y
el recocido simulado, la desventaja de estos métodos es el gran costo que
enfrentan en cuanto a tiempo se refiere. Lo global se refiere a la busqueda en todo
el espacio de trabajo y lo local a aquella busqueda que se realiza en la vecindad
del robot; es comunmente usada para resolver el problema en ambientes con
cierto grado de incertidumbre los cuales haciendo uso de un método global se
encuentran con la aparicibn de obstaculos que en el modelo inicial no se
contemplaron. Algunos ejemplos de técnicas de busqueda pueden ser: busqueda
en profundidad, busqueda en extension, busqueda del mejor primero, el algoritmo
A*, la busqueda bi-direccional y los métodos aleatorios (AG y recocido simulado).
En el presente proyecto se hara uso de la descomposicion en celdas y la
aplicacién de una estrategia heuristica aleatoria y global mediante la aplicacion de
los AG.
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3.6 ROBOTS MOVILES

Los robots mdviles estan provistos de patas, ruedas u orugas que los capacitan
para desplazarse de acuerdo a su programacion. Elaboran la informacién que
reciben a través de sus propios sistemas de sensores y se emplean en
determinado tipo de instalaciones industriales, sobre todo para el transporte de
mercancias en cadenas de produccién y almacenes. También se utilizan robots de
este tipo para la investigacién en lugares de dificil acceso o muy distantes, como
es el caso de la exploracién espacial y las investigaciones o rescates submarinos.
Hay una gran variedad de modos de moverse sobre una superficie sélida; los
vehiculos de ruedas son, con mucho, los mas populares por varias razones
practicas. Los robots con ruedas son relativamente mas sencillos y mas faciles de
construir ademas la carga que pueden transportar es un tanto mayor. Los robots
basados en cadenas y en patas se pueden considerar generalmente mas
complicados y pesados que los robots de ruedas para una misma carga util. A
esto se puede anadir el que se pueden transformar vehiculos de ruedas de radio-
control para usarlos como bases de robots. La principal desventaja de las ruedas
es su empleo en terrenos irregulares, en los que se comportan bastante mal;
normalmente un vehiculo con ruedas podra sobrepasar un obstaculo que tenga
una altura inferior al radio de sus ruedas, aunque existiran terrenos en los cuales
esta condicién es bastante critica y el uso de las ruedas llegara a no ser practico.
Para robots que vayan a funcionar en un entorno natural las cadenas son una
opcidon muy buena porque permiten al robot superar obstaculos relativamente
mayores y son menos susceptibles que las ruedas de sufrir dafos por el entorno,
como piedras o arena. El principal inconveniente de las cadenas es su ineficiencia,
puesto que se produce deslizamiento sobre el terreno al avanzar y al girar. Si la
navegacion se basa en el conocimiento del punto en que se encuentra el robot y el
célculo de posiciones futuras sin error, entonces las cadenas acumulan tal
cantidad de error que hace inviable la navegacion por este sistema.
Potencialmente los robots con patas pueden superar con mayor facilidad que los
otros los problemas de los terrenos irregulares.

A pesar de que hay un gran interés en disenar este tipo de robots, su construccion
plantea numerosos retos. Estos retos se originan principalmente en el gran
namero de grados de libertad que requieren los sistemas con patas. Cada pata
necesita como minimo un par de motores lo que produce un mayor costo, asi
como una mayor complejidad y menor fiabilidad. Es mas los algoritmos de control
se vuelven mas complicados por el gran numero de movimientos a coordinar, los
sistemas de patas son un area de investigacion muy activo. Algunos tipos de
sistemas usados en robots mdviles se ilustran en la figura 21. Para el presente
trabajo se tendra como referencia el presentado en la figura 21c.

48



Figura 21. Tipos de actuadores para robots moviles.

a) Actuador diferencial.
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¢) Actuador tipo triciclo.
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f)  Actuador de direccion tipo Ackerman.
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Fuente: BORESTEIN, J. “Where am 1?”. Sensors and methods for mobile robot positioning. The University of Michigan;
p.19-28.
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4. MODELOS DEL ROBOT Y DEL AMBIENTE DE TRABAJO
4.1 INTRODUCCION

Como se citd en el capitulo anterior, existen diversidad de métodos para la
obtencion de caminos en robots méviles que generalmente se basan en hipétesis
simplificadoras, tales como: ambiente conocido y estatico, robots
omnidireccionales con movimientos lentos y seguimiento de trayectorias casi
perfecto entre otras. En definitiva gran cantidad de métodos se han planteado en
el estado del arte para encontrar caminos libres de colision que pueden ser
optimizados en cuanto a distancia, especialmente en entornos que se modelan
como poligonos y planteamientos tan particulares que el espacio libre se modela
tratando de encontrar caminos que vayan por el centro del mismo'®. Para facilitar
el proceso de busqueda se recurre a técnicas tales como la descomposicion del
espacio mediante celdas, utilizacién de restricciones de diversos niveles de
resolucién y busqueda jerarquizada, que demuestran su enorme eficiencia en
cuanto aplicaciones en tiempo real se refiere. La planificacion de trayectoria
entonces requiere realizarse en forma dindmica en la cual se considera la posicion
actual del robot y los puntos intermedios de paso definidos en la programacién
previa del camino. Para la definicibn de dicha trayectoria se requiere tener en
cuenta las caracteristicas cinematicas del vehiculo sea cual sea su disposicion de
ruedas y actuadores. Aparte de las caracteristicas geométricas y cinematicas es
de gran importancia tener en cuenta los modelos dindmicos de comportamiento
del vehiculo manteniendo presente la interaccion vehiculo-terreno. Una vez
realizada la planificacion de trayectoria se procede a planear movimientos
concretos y controlarlos para mantener al vehiculo en la trayectoria proyectada. En
la mayoria de casos el control automatico con niveles finos aplicado a robots
méviles resulta mas complejo que el de los manipuladores debido a la presencia
de restricciones no holonémicas. Para un manipulador la experiencia ha
demostrado que es relativamente facil el calculo y la medicion de los respectivos
pares y fuerzas que se ejercen sobre la estructura mecanica; en el caso de los
robots méviles esta situacion resulta bastante complicada®. Aunque es costumbre
el uso de métodos geométricos y modelos cinematicos simplificados resulta de
mayor conveniencia considerar el aspecto dinamico, especialmente en el manejo
de velocidades altas. Sumado a este hecho se requiere disponer de medidas de la
posicion y orientacion en intervalos de tiempo lo suficientemente cortos, para lo
cual ha sido comunmente utilizada la odometria, es decir la utilizacién de la
informacién a través de los sensores situados en los ejes del movimiento
tipicamente codificadores épticos. La otra tendencia ha sido el uso de sistemas de
navegacion inercial incluyendo giréscopos y acelerdmetros; estos aspectos no son
considerados en el presente trabajo, se considera ambiente conocido y estatico,

;Z OLLERO, Anibal. Robética manipuladores y robots méviles. Espana: 2001.p.9.
Ibid.,p.10.



informacién que se puede obtener a partir de una camara. En contraparte los
aspectos que se han pretendido estudiar son los referentes a un modelo
cinematico y dinamico lo mas completo posible con el fin de poder tener un
conocimiento amplio del comportamiento respectivo para asi poder desarrollar un
planeamiento de trayectoria con caracteristicas de robustez y soluciones 6ptimas,
aunque por facilidad computacional se presenta un modelo simplificado el cual se
estudia desde una perspectiva mas simple. Adicional a esto se presenta un breve
estudio acerca del modelo propuesto del ambiente de trabajo utilizado en la
solucién del problema en estudio.

4.2 MODELO DEL ROBOT MOVIL

4.2.1 Modelo cinematico.

Para el estudio del modelo cinematico y dinamico del robot sobre el cual se quiere
trabajar es importante recurrir al estudio de sistemas mecanicos que poseen
restricciones no holonémicas, dichos sistemas mecanicos no holonémicos tienen
diversas interpretaciones dependiendo del enfoque en el que se planteen, pero la
forma mas comun de especificarlos es como aquellos sistemas en los que el
movimiento esta condicionado por restricciones no integrables, es decir
restricciones sobre las velocidades del sistema que no surgen desde limitaciones
unicamente propias de las configuraciones.

Una forma de decir lo que es un sistema no holonémico es planteando lo que es
un sistema holonémico. Estos sistemas estan sujetos a restricciones que limitan
sus posibles configuraciones como es planteado por Bloch21; la palabra
holonémico u holdnomo proviene de palabras griegas que significan integral,
refiriéndose al hecho de que tales restricciones son dadas como limitaciones en la
velocidad, las cuales pueden ser integradas y re-expresadas como restricciones
en las variables de las configuraciones; desde una oOptica matematica un sistema
holonémico cumple las condiciones de Frobenius. Un ejemplo bastante sencillo es
el caso de la prohibicion a la cual estd sometido la longitud de un péndulo simple
(figura 22). Para el caso de un sistema no holonémico este posee restricciones no
integrables en sus velocidades, un ejemplo de ello es el caso de un disco o una
bola que rueda.

En pocas palabras un sistema es holonémico cuando las restricciones que
presenta no dependen de sus velocidades en el caso no holonémico ocurre todo lo
contrario. Una interpretacion adicional que se da comunmente, pero mas desde el
punto de vista del control es que un sistema no holonémico, es aquel que no es
controlable.

2 BLOCH, A.M. Nonholonomic Mechanics and Control. New York: Springer, 2003. p.11.
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Figura 22. Péndulo simple como ejemplo de un sistema holonémico.

LLLLYLLLLL S

S

x=Isen(8) y=1Icos(0)

Fuente: Autor del proyecto

Otra interpretacién de lo que es un sistema holonémico es entendiéndolo como
aquel en el cual entre las posibles posiciones que puede tomar todas son
concebibles no solo mediante movimientos continuos sino también como
movimientos posibles; para el caso de un sistema no holonémico este restringe los
tipos de movimiento pero no la posicién. Esto quiere decir que un sistema no
holonémico para llegar a una determinada posicidon puede no hacerlo mediante
movimientos simples como por ejemplo el caso de un carro (figura 23) en el cual,
para pasar a un aposicion transversal, no lo puede realizar en movimientos
sencillos.

Figura 23. Ejemplo de un sistema no holonémico.

Fuente: Autor del proyecto.

La presencia de este tipo de consideraciones hace imperativo introducirse al
estudio de los sistemas mecanicos en los cuales resultan conceptos importantes a
resaltar como es el de coordenadas generalizadas y grados de libertad. Las
coordenadas generalizadas se pueden definir exactamente como un grupo de
cantidades escalares las cuales especifican completamente cualquier
configuracion (posicién) del sistema; se notan generalmente mediante un vector
como se muestra a continuacion:
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q9=04,,49,,95>--4,) (24)

Al nimero de cantidades requeridas para la especificacion de todas las
configuraciones permisibles de un sistema respecto a una referencia, se les llama
grados de libertad. Se establece entonces que si existen m restricciones
cinematicas independientes en un sistema con n coordenadas generalizadas, el
namero de grados de libertad dof(degree of freedom) esta dado por:

dof =n—m (25)

La notacibn comunmente aceptada para las restricciones holonémicas y no
holonémicas son respectivamente:

G(g,t)=a(q)=0

. . (26)
G(q.9.1) =a(q)g =0
Para la definicibn adecuada del modelo de un robot se hace necesario realizar
ciertas consideraciones que a simple vista tienen una connotacién bastante
simple, pero en definitiva, juegan un papel importante al realizar ciertas
simplificaciones. Entre las consideraciones mas comunes aparecen?:

¢ El robot se mueve sobre una superficie plana, con lo cual el contacto

con ella se da a través de un solo punto.

Los ejes del vehiculo son perpendiculares al suelo.

Rodadura pura.

Las ruedas del robot tienen forma de discos rigidos.

El robot no posee partes flexibles.

El algunas situaciones, se considera masa concentrada, por tanto los

momentos de inercia de ruedas y demas accesorios se desprecian.

Limitaciones en cuanto al par producido.

¢ Caminos consistentes en formas geométricas simples, tales como lineas
rectas y arcos circulares

* & & o o

<

Para el presente estudio se pretende trabajar con un robot tipo triciclo clasico
como el que aparece en la figura 24 sobre el cual pueden tenerse al menos dos
consideraciones como son: la rueda delantera sirve para traccion vy
direccionamiento y el eje trasero posee dos ruedas pasivas; el otro caso consiste
en que la rueda delantera(rueda loca) sea pasiva y las ruedas traseras sean las
encargadas de la traccién y orientacion.

22 SHILLER, Zvi. Dynamic Motion Planning of Autonomous Vehicles. En: IEEE Vol.7, No.2 (April 1991); p..241.
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La posicion global del robot se dara mediante los valores (x,3.60) E| proceso a
seqguir parte de caracterizar en forma general a una rueda.

El centro B de la rueda esta conectado al trole por un vastago rigido de longitud d,
el cual puede girar alrededor de un eje vertical, como lo ilustra la figura 25. La

posicién de este vastago con respecto al trole esta dado por dos constantes: ! y

@ el angulo de rotacion de la rueda se indicara por B y la orientacion del plano
de la rueda con respecto al vastago se denotara por 7 .

El radio de cada rueda sera R y el angulo de giro alrededor de su eje horizontal
recibira el nombre de ?. En general la posicion de cualquier rueda respecto al
sistema se dara por el siguiente grupo de valores: R.L.d.a.7} y su movimiento por
dos variables angulares: {¢(I)’ﬁ(t)}, respectivamente rotacién y orientacién.

Figura 24. Modelo del robot mévil tipo triciclo.

78,

Fuente: Autor del proyecto.

En definitiva para el caso del triciclo se tienen los siguientes parametros con sus
valores:

RUEDAX={ R | d a B y & (27)
RUEDA1={ R =L d 270°B 90° o1}
RUEDA2={ R L 0 0° 0° 0° ¢2
RUEDA3={ R L 0 18020° 0° ¢3}

56



Figura 25. Caracterizacion de una rueda en sentido general.

» X’
Fuente: Autor del proyecto.

Para determinar el comportamiento del sistema se procede a determinar la
velocidad de cada rueda en el punto de contacto con la superficie de donde se
extraen las respectivas componentes de la velocidad en el plano de la rueda y en
uno ortogonal a este. Las dos ecuaciones son respectivamente®.

RUEDAx

Vie= A+ B, 3 +[(d, cos(y,) +1, cos(B, + ¥ NP +d, cos(y,) 3, + R,
A, =[-sen(a, + B, +7.)cos(8) —cos(cx, + B, + 7, )sen(6)]

B, =[-sen(a, + B, +y.)sen(6) +cos(ax, + B, + 7.)cos(6)]

V. =C.x+D_y+[(d sen(y,) +1 sen(B, +y N +d sen(y)f.
C. =|cos(ar, + B. +7.)cos(8) — sen(ax, + B, + 7. )sen()]

D, =[cos(a, + B, + . )sen(0) + sen(ax, + 5, + y.)cos(6)]
x=1..3

Reemplazando en las ecuaciones (28) los valores respectivos de cada uno de los
parametros y expresandolas en forma matricial se obtienen las expresiones que se
muestran a continuacion. Para que se cumplan las condiciones de pura rodadura y
no deslizamiento es restriccion necesaria que cada una de estas velocidades sea
cero, razén por la cual las ecuaciones aparecen igualadas a cero.

2 ANDREA, B-and BASTIN, G. Modelling and control of non holonomic wheeled mobile robots. p.1130-1134.
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vtruedal —sen(f) cos(f) —L*sen(f)| cos(@) sen(@) O] x R 0 0]a 0

vtrueda? | = 0 1 L —sen(@) cos(@) Ofy|+|0 R O ¢2 =0

virueda3 0 -1 L 0 0 16| |0 0 R|és| |O
varuedal cos(f) sen(f) d+L*cos(f)| cos(@) sen(@) O] x d 0
ynrueda? |=| 1 0 0 —sen(8) cos@ 07|+ 0|B]=]0
varueda3 -1 0 0 0 0o 1@ |0 0

El movimiento del robot queda completamente descrito mediante el siguiente
vector de coordenadas generalizadas.

Q(f):(x»)’»e»ﬂ’¢1»¢2»¢3) (29)

Por la definicion anterior las restricciones se puede entonces expresar segun la
ecuacion 29 como aqui se muestra.

[vtruedas]=]1*R*P+Jz¢5=()

[varuedas]= C1*R* P+ C28=0 (30)
Donde:
—sen(f) cos(fB) —L*sen(p) R 0 O
Ji= 0 1 L J2=|0 R O
0 -1 L 0 0 R
cos(@) sen(@) O cos(f) sen(f) d+ L*cos(f) d X
R=|-sen(@ cos(@) 0|Ci=| 1 0 0 C2=|0| P=|y
0 0 1 -1 0 0 0 0
o
9=\
@3

Para obtener los grados de libertad se procede a calcular el rango de la matriz de
restricciones, la cual mediante algunas manipulaciones se encuentra que es igual
a cinco y por tanto el valor de grados de libertad es de dos. Esto también es

consecuencia que las restricciones respectivas a las ruedas dos y tres sean
equivalentes.
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x*cos(@)+ y*sen(@) =0 (31)

De la ecuacién 31 se tiene entonces que para cualquier grupo de valores de
(x,y,60), que cumplan la respectiva restriccion, existe entonces un solo valor de

By uno de ¢ el cual satisfaga las otras restricciones. Estos valores son
entonces:

B=-C2"*Ci*R*P (32)

¢p=—J2"*J1*R*P

De lo anterior los modelos cinematicos directos e inversos son respectivamente

P=-R"*J %], %

-1 cos(B)—sen(B) —cos(B)—sen(B) ]
X cos(8) —sen(@) 0] sen(B)  2%*sen(f) 2% sen(f3)
y|=—|sen(@) cos(@ 1| 0 % _71 *J, %
6 0 0 o, 1 1
I 2% 2% |
[ sen(B)  —cos(f) L#*sen(f) |
b R R R
. 0 -1 -L [ i *cos(6) + y * sen(6)
P | If RL — x*sen(6)+ y*cos(8) | (33)
?; 0 Bl = 0
B R R L
—cos(f) —sen(f) —(d+L*cos(f))
. d d d |

Los respectivos modelos simulados con Simulink de Matlab se muestran en la
figura 26.
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Los archivos que contienen estos modelos se encuentran en el CD anexo en la

carpeta modelos y llevan los nombres respectivamente de “triciclodirecto1.mdl” y
“tricicloinverso1.mdl”.

Figura 26. Modelo cinematico del robot teniendo en cuenta el efecto de las tres ruedas.

a) Modelo cinematico directo.
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b) Modelo cinematico inverso.

b L

i i 2 (k= i

-

A LA

codimaiioaibanl

Fuente: Autor del proyecto.
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4.2.2 Modelo dinamico.

En este estudio se busca presentar el modelo dinamico el cual es clave para
aspectos referentes al control y algun proceso de optimizacién como el que se
desarrolla en el presente trabajo, solo con la diferencia que la funcion a optimizar
sea la energia (en la actual exposicién es la distancia). Un aspecto el cual es de
igual forma clave y que no se considerd en este proyecto son los detalles propios
de este andlisis y que se hace preponderante a la hora de construir un robot mévil.
Como es obvio el analisis previo se basd unicamente en el aspecto geométrico y
nada se cité en cuanto a las fuerzas generalizadas(fuerzas en si o pares) que
podian producir las velocidades y respectivas aceleraciones. En muchos sistemas
el control se ha realizado mediante el modelo cinemético®*, estos resultados se
consideran validos siempre y cuando los movimientos del robot se supongan
“suaves”. Es ademas importante involucrar en este estudio los conceptos
relacionados con las distribuciones de masas y las inercias y al hablar de robots
moviles se hace importante considerar no solo la dinamica del chasis del robot si
no también la interaccién de este con el terreno.

Para el analisis del modelo dinamico es clave el estudio del Lagrangiano el cual
permite estimar la energia consumida por todo el sistema. Como se cit6 en el item

anterior las coordenadas generalizadas fueron q(t) = (x’y’0’¢1’¢2’¢3), por lo que el
Lagrangiano se escribe como se muestra a continuacion:

%(g—;j—g—;:ﬂ*(Jf*/i+clf)*y+cﬂv) (34)
d (0T | oT
Z @ _ﬁzcgzﬂ"'&*bﬁ
d(dT | oT
E a—¢ —%=J§E+Bz*u2

C :[cos(,B) sen(f3) d+L*c0s(ﬁ)]
c,=[ o o] (35)

Cy = LB]
Donde las variables A=[A1,A2,A3], L ¥ vV son los cinco multiplicadores de Lagrange
asociados con las restricciones cinematicas independientes. Bu es el conjunto de
uerzas externas generalizadas (torques) aplicadas al sistema; estas (siete)
ecuaciones asociadas a las restricciones cinematicas describen el comportamiento
dinamico del sistema.

24 OLLERO, Op. cit., p.116.
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Es conveniente diferenciar dos posibles casos segun se especifique la posicidén del
actuador, una de ellas considera que los motores estan en las ruedas dos y tres,
con By nulo y B, se da por:

B =0

El otro caso, que es el considerado en el presente proyecto, los dos motores estan
implementados en la ruedal, por lo que B, es nulo y B se da por:

B =1

Para el calculo de la energia cinética ésta se da por la ecuaciéon (36)

X

y

R'"*M*R R"*V 0 0
T=2q| ViR 1, 0liig=|p (36)

0 0 1, 4,

9,

95

Donde M es la matriz de masas definida como se muestra a continuacion:
Mll M12 M13
M=M, M, M,
M31 M32 M33

3 3
M =M, =Mi+Y m, My =Mt*(e] +e3)+1,+ D m *(d} +17 +2%d,*1,*cos(f3,)

i=1 i=1
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3 3
M,=M, —Mt*e, —Zmi *d, *sen(a, +,B,.)—Zm,. *1. % sen(a,)

i=1 i=1

3 3
M, =M, —Mt*e, — > m,*d. *cos(ax, + B.)— > m, *[ *cos(«x,)
23 32 1 i i i i i i i
i=1 i=1

M,=M, =0

El valor de V' es el siguiente:

—m, *d, *sen(a, + )
V= m, *d, *cos(a, + ) (37)
my*d? +my*d, * 1 cos(B) + 1,

I, =m, *d?+ 1,

I, 0 0
I,=|0 1, 0
0 0 I,

M= Masa total del trole.

m= masa de cada rueda.

e1,eo= coordenadas del centro de masa del trole.

l,= momento de inercia del trole alrededor del eje vertical que pasa a través de su
centro de masa.

l,= momento de inercia de cada rueda alrededor del eje vertical que pasa a través
de su centro.

;= momento de inercia de cada rueda alrededor de su eje horizontal.

Esta expresion general de la energia es util para considerar un proceso de
optimizacion de caminos a partir un criterio de energia minima, que no es
considerada en este proyecto y se deja para estudios futuros.

4.2.3 Modelo Simplificado.
Suponiendo que la rueda delantera sea la encargada de la traccion y la direccién

la cual tiene una velocidad lineal v y una velocidad de orientacién $2°, ademés de
una posicion y orientacién global (x,y,8) como muestra la figura 27,es posible
desarrollar un modelo con un grupo de ecuaciones mas sencillas las cuales son:

% ZHAO, Yilin. Kinematics, Dynamics and control of wheeled mobile robots. En: Articulo IEEE,(May 1992).
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x =-vcos(f)cos(8)

y =vcos(f)sen(0) (38)
6= sen(f) ,
L

Figura 27. Ubicacion general del chasis del robot movil.

Fuente: Autor del proyecto.

Estas ecuaciones representan el modelo cineméatico directo y que expresadas en
forma matricial permiten obtener el modelo cinematico inverso.

La velocidad lineal puede expresarse como:
V=¢*R (39)

Donde R es el radio de la rueda principal y ¢ su velocidad angular.

[—cos(B)*cos(8) 0]

X

¥ cos(fB)*sen(@) Oy
o= senB 0 5}
. L -
B 0 1]

Para este caso dado que la matriz no es cuadrada se puede realizar su calculo
mediante la seudo inversa, la cual se puede obtener por la ecuacion 40:

VAN (40)

65



Con lo cual se llega al modelo cinematico inverso:

. 3 L* *cos(8) * cos(f) L’ * sen(0) * cos(f3) L* sen(f) ;C
{ﬂ}: L cos®(B) +sen’(B) L’ cos’(B)+sen’(f) L’ cos’(f)+sen’(f) 0
0 0 0 1 5

Los respectivos modelos simulados con Simulink de Matlab se muestran en la
figura 28.

En la escritura de este modelo fue necesario partir de un valor de £ a partir de la
siguiente ecuacion:

14

L*6
,B:tan‘l( : J (41)
v = +y?)
Los archivos que contienen estos modelos se encuentran en el CD anexo en la

carpeta modelos y llevan los nombres respectivamente de “triciclodirecto.mdl” y
“tricicloinverso.mdl”.

Figura 28. Modelo cinematico del robot movil, sin tener en cuenta los efectos de las dos ruedas traseras.
a) Modelo cinematico inverso.

teta — =®
¥ tets
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b) Modelo cinematico directo.
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Fuente: Autor del proyecto.

4.2.4 Comprobaciéon del modelo simplificado.

Una forma sencilla de valorar el comportamiento del modelo utilizado en el
planeamiento de trayectoria es colocarle como entrada diversos valores de
velocidad angular en la rueda principal (permite orientacién) y de velocidad
angular en la rueda que permite el desplazamiento; lo anterior partiendo de unos
valores especificos de condiciones iniciales. Las figura 29 y 30 muestran este
efecto. Inicialmente se da un valor cero para la velocidad lineal y se mantiene
constante la velocidad angular con lo cual el robot se mantiene estatico en su
punto de partida con las coordenadas iniciales. Si ahora se intercambian estos
valores, el desplazamiento del robot en el plano x-y dependera de las condiciones
iniciales de la orientacion. En primera instancia se tomé un valor inicial de cero
para B y en el segundo se tomd un valor inicial para 8 de 1/4.

Figura 29. Perfiles de velocidad angular y su respectivo desplazamiento con beta inicial de cero
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4.3 MODELO DEL ESPACIO DE TRABAJO

La representacion de los objetos que ocupan el espacio de trabajo es clave a la
hora de realizar un adecuado planeamiento de camino para un robot movil. Una
manera de obtener esta informacién es mediante una cadmara; en planeadores en
linea este conocimiento se adquiere a través de sensores a medida que el robot
se mueve en el medio. Para el presente trabajo se utilizard la estrategia de
representar los objetos(robot y obstaculos) mediante un arreglo de rejillas, dicho
espacio de trabajo es subdividido en una cuadricula en la cual cada celda tiene el
mismo tamano. Una celda se marcara si estd ocupada en total o parte por un
objeto. Esta aproximaciéon conduce de cierta forma a ver los elementos como si se
constituyeran por celdas mas pequefias. La exactitud depende de la resolucion, lo
cual a su vez requerira también de una gran cantidad de memoria. Los resultados
muestran que esta estrategia trabaja bien en ambientes con objetos irregulares®.
Esta no es la Unica estrategia. También se utilizan los arboles de celdas, la
representacion poligonal y la geometria de sélidos constructiva. La figura 31 ilustra
esas representaciones.

Figura 31. Representacion de objetos.

. Arbol de celdas
Arreglo de rejilla

Geometria sdlida constructiva Aproximacion del poligono

Fuente: Autor del proyecto.

2 Gill Mark and Zomaya Albert. Obstacle avoidance in multi-robot systems. Experiments in Parrallel Genetic Algorithms.
Singapore: World Scientific,1998. p.41-45.
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Este método es semejante al propuesto por diversos articulos, en cuanto a
planeamiento de camino se refiere, y es conocido como ya se citd en
descomposicion de celdas en el cual un camino es encontrado desde la celda que
se toma como punto de partida, recorriendo una celda y luego la adyacente y asi
sucesivamente hasta encontrar la meta.

En este trabajo se tendra en cuenta que el ambiente es estatico, que se conocen
de antemano los obstaculos y el tamano del robot se considera a lo sumo de una
celda. El representar los objetos de la forma proyectada en el presente trabajo
tiene una desventaja y es que se pueden de cierta forma generar caminos
invalidos cuando se encuentren obstaculos adyacentes en forma diagonal como
se muestra en la figura 32a) ademas de generar colisiones con los bordes de una
celda que representa parte del obstaculo.

En el trabajo de pregrado de Julio Becerra y Freddy Rojas -dirigido por el autor- se
plante6 una solucién como se muestra en la figura 32b) la cual se deja como
referencia para futuras mejoras.

La figura 33 representa la forma en que se desarrolld la herramienta software y

como se modeld el espacio de trabajo y en ella se pueden ver algunos obstaculos
ejemplo.

Figura 32. Representaciones de obstaculos en el espacio de trabajo y trayectorias invalidas.

a)Representacion actual b)Representaciéon mejorada.
| | | camin||:| - '/d_ _h\\'
camino invalido B {fpeligrnsn o
<7 F F N
. 4 b
. Fa
7 T h
_ Y
A d
o
A .d

Fuente: Autor del proyecto.

70



Figura 33. Ejemplo de la representacion de espacio de trabajo con algunos obstaculos.

e

T T T
punto de
partida

Fuente: Autor del proyecto.
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5. METODOLOGIA PARA APLICACION DE LOS AG EN LA SOLUCION AL
PROBLEMA DEL PLANEAMIENTO DE MOVIMIENTO

5.1 INTRODUCCION

En anteriores capitulos se plantearon los AG como una herramienta adecuada
para la busqueda de soluciones a problemas de diversa indole, entre ellos se
encuentra el problema de planeamiento de movimiento para robots moviles. En el
presente capitulo se describe una metodologia que busca resolver dicha
problematica. Los resultados del capitulo cuatro sirven de soporte para el
desarrollo de la metodologia en cuanto a planeamiento de trayectoria se refiere. El
hecho de ser un trabajo pionero en el tema dentro de la escuela de Ingenieras
Eléctrica, Electronica y Telecomunicaciones, justifica lo extenso y a veces un tanto
especulativa que puede parecer la discusiéon en cuanto a los tépicos basicos, pero
es en este apartado donde se materializa toda esa discusién tedrica.

A continuacion se plantean las dos metodologias: la de camino y la de trayectoria;
cada una se profundiza en su propia naturaleza destacando sus fortalezas y
posibles debilidades, paseandose por tres aspectos claves para el AG: la
codificacién escogida, la funcion de evaluacién y el valor de los parametros(tasa
de cruce, tamafo de poblacion y demas). También se muestran aspectos
referentes al software desarrollado para el presente trabajo.

5.2 PLANEAMIENTO DE CAMINO

El método que se propone consiste fundamentalmente en establecer un grupo de
candidatos a solucion, los cuales seran caminos que uniran el punto de partida y la
meta.

El primer paso que se realizd consistié en codificar. Por el tipo de problema a
resolver se escogié el referente a cadenas binarias. Cada camino se puede
clasificar en dos tipos posibles, monétono en x y monétono en y; se ha
demostrado segun literatura consultada que estos caminos monétonos permiten
expresar de una forma poderosa tanto recorridos sencillos como complicados?’.

5.2.1 Codificacion del problema.
Para establecer la codificacion mas adecuada es importante recordar las
sugerencias que resultan como consecuencia de la hipétesis de los bloques

2 KAZUO, Sugihara and SMITH, John. Genetic Algorithm for adaptive planning of path and trajectory of a mobile robot in 2d
terrains. p-1.



constructivos®®. Entre estas sugerencias se encuentran: seleccionar una
codificacion de forma tal que los esquemas cortos de bajo orden que son
importantes para el problema que esta en estudio estén relativamente poco
relacionados a esquemas que estan en otras posiciones fijas. Ademas se debe
seleccionar el alfabeto mas pequefio posible, que permita una expresiéon
conveniente al problema en estudio; el poder cumplir esas condiciones y el definir
una funcién de evaluacion adecuada es en verdad un arte, que solo se aprende
con el trabajo continuo con los AG. Un aspecto que no se menciona con
frecuencia en esta discusién, pero que es de enorme trascendencia en la
aplicacion de los AG al problema del planteamiento de movimiento es lo referente
a la longitud de cada cadena candidata a solucién; por la naturaleza del problema
se puede encontrar sin dificultad que muchas cadenas solucién presentan entre si
una caracteristica comun: el constituirse de longitud variable. Existen varios
articulos que han planteado esta idea y la han trabajado con éxito, pero se sabe
de antemano la complejidad computacional que implica realizar estos tipos de
codificaciones para aplicar los AG en la solucién al problema en cuestiéon®. En
contraparte, el hecho de tomar la estrategia de caminos mondétonos garantiza que
se puedan tener cadenas de longitud fija que representen en forma clara cada
posible recorrido. Un camino se dice monétono en x cuando al trazarse una recta
perpendicular a este eje, dicha recta solo corta al camino en un punto; algo
semejante se aplica al camino monétono en'y.

Para el presente trabajo se utilizd una codificacion en la cual cada camino se
representd mediante una secuencia de n-1 grupos (pares) de bits para direccion y
distancia, con la que cada grupo corresponde al avance en una columna en el
caso de monotonia en x (avance en una fila para monotonia en y), con n como el
numero de columnas y numero de filas. Lo anterior concuerda con lo que se
menciond en el capitulo cuatro: el ambiente se modelara mediante una rejilla de
n*n celdas de igual tamano. La figura 34 ilustra esta situacion. El valor de n es
definido por el usuario y en cierta forma el valor que tenga tiene una relacion
directa mas con la resolucién del camino que con otra cosa. En el CD anexo
dentro de la carpeta caminag aparece la funcion rectan() la cual se encarga de
dicha labor ademas de permitir la insercidén o eliminacion de obstaculos.

En cuanto a la cantidad de bits necesarios para representar la longitud de un
desplazamiento entre celdas este se puede deducir facilmente a partir de:

In(n)
In2

#bits =

(42)

% GOLDBERG, Op. cit., p. 80.

2 GERKE Michael. Genetic Path Planning for mobile robots. En :IEEE, American control conference. San Diego: (June
1999); p.2424-2429.

73



Donde el resultado se redondea al entero mas cercano. Si n es potencia de dos se
trabaja con n+1. Existen algunos casos especiales en los cuales la trayectoria se
sale del espacio de trabajo generando un camino invalido; para estas situaciones
se tomé la decisiéon de sesgar el resultado de forma tal que se considere que el
camino esta dentro del espacio de trabajo y la cadena sea considerada como
valida.

Figura 34. llustracion de rejilla de 8x8 celdas con su respectivo punto de partida y llegada.

O

Fuente: Autor del proyecto.

Con lo anterior se logra tener mayor cantidad de individuos valederos y se da la
posibilidad de que diversas cadenas puedan llegar a representar el mismo camino,
en los demas individuos dicha representacidén se puede considerar unica.

Para desplazamientos a lo largo de columnas o filas el movimiento que se hace
siempre involucra el paso hacia la celda adyacente, mediante un avance diagonal
siempre y cuando el camino no se salga del espacio de trabajo; si esto llega a
ocurrir se eligié entre las muchas posibilidades un desplazamiento en forma de L
hasta los limites del area de trabajo.

Para distinguir si un camino es monétono en x o y se utiliza un bit, bit de

monotonia, (ver figura 35) al comienzo de cada cadena. Este bit es “1” para
indicar monotonia en y 'y “0” para indicar monotonia en x.
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Figura 35. Cromosoma basico constituyente de un individuo para n=8 (elemento par-distancia).

0[00:00111]
L Bits de distancia
Bits de direccion
Bit de monotonia

Fuente: Autor del proyecto.

Las consideraciones generales que se definieron asumiendo monotonia en x son:

¢  Elrobot siempre se mueve de izquierda a derecha.

¢ Los desplazamientos largos son hacia arriba -nimero negativo- y hacia abajo
—numero positivo-,pero siempre a lo largo de la columna.

¢ El punto de partida del robot siempre estara en la parte superior izquierda y
el de llegada en el otro extremo.

Se definen entonces los valores en bits para el primer elemento del grupo, el de
direccion, que como se muestra en la figura 35 tiene asociado dos bits para cada
una de las direcciones posibles, por ejemplo para un desplazamiento en direccion
diagonal superior el grupo de bits que se asume seria “01” (ver figura 36).

Para el otro elemento del grupo, el de distancia, se tiene que su tamafno es
funcion de ny se utiliza una representacion tipo magnitud y signo, en la cual el bit
mas significativo indica que si es negativo el desplazamiento es hacia arriba y
positivo hacia abajo.

En los casos que el elemento de direcciéon tome los valores “01”, “10” y “11” este
componente (longitud) del par no es de interés, aunque se genera para
homogeneizar el tamafo de la cadena.

Figura 36. Interpretacion del par de direccién para monotonia en x.

D

rg

01 00| 0%

1 A < Ay

104] 36110

A}

11|00 | 11

Fuente: Autor del proyecto.

En cuanto a la monotonia en y, la codificacion es semejante; la figura 37 ilustra su
interpretacion. De dicha figura se deduce que el robot siempre se mueve hacia
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abajo, y los movimientos largos los hace a través de las filas. Para aclarar este
proceso se ilustran en la figura 38 dos ejemplos de trayectorias monétonas en xy
y respectivamente. La longitud de cada cadena se da entonces de acuerdo a la
ecuacion 43, con la cual queda definido el genotipo de cada individuo.

In{n
longcadena =1+ (n—1)*| 3+ round L (43)
In2
Figura 37. Interpretacion del par direccién para monotonia en y.
01110 11
%, A | ¥
.100<|-:0:00'|.
' A '
0 R A A S A
Q1 (.10 .14~
Fuente: Autor del proyecto.
Figura 38. llustracién de caminos con su respectiva codificacion.
a) Monotonia en X
2]
&
x1
8 —§
x5 x6
7 N
5
5 —§
4 —
3 —
pec] T
22— x> - | X8 —
| — .x4 +
L
i 2 3 4 A (3} T a 9
x1-x2 x2-x3 x3-x4 x4-x5 x5-x6 X6-x7 X7-x8

[0]00:00111] [01:10110] [11:11110] [00:10101] [10:01110] [00:00100] [11:10001]

L Bits de distancia
Bits de direccién
Bit de monotonia
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b) Monotonia enyy.

y1

y2

vd

v5

6

y1-y2 y2-y3 y3-y4 y4-y5 y5-y6  y6-y7 y7-y8
[1]o0:00111] [01:10170] [11:11110] [10:11111] [00:10101] [00:00101] [10;10001]

Ly Bits de distancia
Bits de direccion
Bit de monotonia

Fuente: Autor del proyecto.

El cédigo que realiza la funciéon de decodificacion de una cadena lleva por nombre
estudiocamino(), y es uno de los de mayor complejidad y consumo en tiempo de
calculo.

5.2.2 La funcién de evaluacion.

En un AG simple, la funciéon de evaluacion(adaptacion), también conocida en
algunos contextos como funcidn objetivo debe cumplir unas caracteristicas
minimas entre las cuales se encuentra, ser una funcién siempre positiva® vy
ademas entenderse siempre involucrada en un proceso de maximizacion. Si estas
dos condiciones anteriores no se cumplen se debe entonces establecer una
normalizacion y una especie de mapeo desde la funcidén original, la funcién
objetivo, hacia la funcién de adaptacion. Esta funcion permite obtener el fenotipo
de un individuo candidato a solucién, lo cual hace referencia en cierta medida al
desempefo que este presenta en un ambiente en particular que para el presente
caso representa el no colisionar y tener una distancia minima.

%0 GOLDBERG, Op. cit., p-75.
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El proceso seguido para establecer la funcion de adaptacion, que en cierta forma
fue de tipo exploratorio, se dividié en dos partes. Como primera medida se parti6
de una férmula propuesta en los articulos estudiados, la cual tiene la siguiente
forma:

1 Si intercepta al menos un
obstaculo (44)
No intercepta ningun obstaculo

-]

4*n* — longitudcamino

Esta funcién se puso a prueba y aunque en su naturaleza parece contener los
elementos basicos para catalogar a un camino de “bueno” o “malo” segun la
variable a optimizar distancia(tiempo), presenté cierta problematica ya que para el
caso tomado como tipo -el de la figura 39-, el analisis después de correrlo cierto
namero de veces dio como resultado que para diversos caminos que estan muy
lejos del éptimo (conocido en este caso), la media de los individuos generados
generacion tras generacion tendian hacia un comportamiento anémalo, en el cual
la distancia es mas corta pero no se consigue nunca llegar a la meta. La figura 39
ilustra esta situacion.

Figura 39. Comportamiento anémalo donde la distancia es menor al 6ptimo.

G I I ‘ I I

1
]
3
3
14

3 _
2_

1
3
1
Fuente: Autor del proyecto.

Por lo anterior se dio la necesidad de incluir un parametro adicional el cual
castigue este comportamiento. La funcién que se propuso se muestra entonces a
continuacién:
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Si intercepta al menos un

1 obstaculo
X) = . ' o 45
7 {4*112—longitudcamino—dx*n2 No intercepta ningun (49)
obstaculo.

Donde dx es la distancia desde el punto de meta hasta donde llega el camino
candidato a solucion. El comportamiento posterior a esta modificacidén fue bastante
aceptable como se vera en el siguiente capitulo.

5.2.3 Parametros del AG.

Para el AG los tres operadores que se utilizaron en el presente trabajo fueron: la
seleccion, el cruce y la mutacién. La utilidad de otros operadores como la
inversién, la especiacién y el elitismo entre otros no se estudid, pero se espera
que las ideas aqui planteadas sean el primer paso hacia trabajos de investigacién
en las areas propuestas. Los parametros de entrada que requiere un AG posterior
a la escogencia de los operadores son los siguientes: tamano de poblacién,
cantidad de individuos por generacion, tasa de cruce y tasa de mutacion. La
tendencia general, presentada en la mayoria de articulos, recomienda que la tasa
de cruce, es decir, la posibilidad que un par de individuos puedan ser cruzados,
esta generalmente del orden del 60% en adelante. El operador de cruce utilizado
fue el de un solo punto, aunque este punto se vario de dos formas: la primera
referente a realizar el cruce en cualquier parte y la otra a realizarlo Unicamente en
puntos donde se cambia de cromosoma. Para la tasa de mutacion el valor que se
recomienda debe ser inferior al 10%. Tal vez la justificacién de esto sea la misma
adaptacion del modelo natural, donde la mutacién ocurre con muy poca frecuencia
y el cruce todo lo contrario. El operador de mutacién se trabajé a lo largo de toda
la cadena.

Para el proceso de seleccion se utilizé el método de la ruleta, también conocida
como seleccion proporcional a la adaptacion. El hecho de utilizar estos operadores
se puede justificar desde la éptica de que en que la mayoria de articulos
consultados se tienda a presentarlos bajo el concepto del AG simple; los
resultados con los mismos no fue del todo satisfactoria, lo que llevé a la posibilidad
de explorar el uso de otras propuestas de operadores que pudieran mejorar el
desempeno; entre estas se observd que la inclusiéon de un individuo “bueno” en
forma artificial, provocaba que en la siguiente generacion donde este participaba
se destruyera y se convirtiera en un individuo de peores caracteristicas que las
iniciales, por lo que se introdujo una forma de elitismo bastante primaria que dista
un tanto de lo planteado en la literatura en cuanto a este operador se refiere. La
forma consistié en revisar generacion por generacion cual era el mejor individuo
obtenido y mantenerlo como referencia para compararlo en las siguientes
generaciones.
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En cuanto al numero de individuos se propone utilizar un valor proporcional a n, el
cual sea siempre superior a 2n. Dentro de la informacion consultada poco se habla
de este aspecto y los resultados propuestos por algunos estudiosos del tema solo
se aplican a ciertas funciones de evaluacién en forma muy cerrada, las cuales
comparadas con las propuestas en el presente trabajo no tienen mucha
aplicabilidad. El criterio de parada para la presente aplicacion se realizdé con base
en el nimero de generaciones, aunque es dificil establecer un niumero especifico
para este valor se recomienda que sea también multiplo de n, de todas formas no
se recomienda darle un valor grande (se recomienda inferior a 60, aunque parezca
arbitrario con este se obtuvieron buenos resultados, claro para poblaciones iguales
0 superiores a cien individuos) pues el tiempo de célculo se hace muy grande y en
muchos casos el equipo donde se este corriendo la aplicacion se puede tornar
inestable. Es mejor realizar el proceso de a 60 generaciones hasta que se obtenga
el resultado esperado. De todas formas se observé una alta homogeneizacién de
la poblacién después de correrse cierto nimero de generaciones, lo que puede
conducir también a tener en cuenta como criterio de parada la media que se vaya
presentando a lo largo de la simulacién, aspecto que no se considerd. En cuanto a
la funciéon encargada de albergar el AG esta se denomina geneticocamino(); las
funciones que se encargan de evaluar generaciéon a generacién cual es el mejor
individuo y mantenerlo también como resefia para considerar el desemperfio del
AG son: mejor() y obtienemejor(); todas estas funciones se encuentran en el CD
anexo dentro de la carpeta caminag.

5.3 PLANEAMIENTO DE TRAYECTORIA

Para esta tarea se planted la siguiente metodologia. Partiendo del resultado
obtenido en el caso anterior, el del planeamiento de camino se procedid entonces
a proponer una metodologia que sea capaz de realizar una busqueda en el
espacio de las velocidades teniendo como referencia el modelo cinematico que se
describié en el capitulo 4. Este modelo tiene como entrada dos variables: la
velocidad angular de la rueda principal y la velocidad lineal del robot, las cuales
pueden tener algunas restricciones segun se exceda 0 no los valores reales que
pueda llegar a tener un actuador. Para el presente trabajo se considerd que no se
excediera de una velocidad de 1 [m/s], el cual no deja de ser un valor un tanto
arbitrario. Para la generacion de las posibles soluciones se proyecté un
procedimiento muy similar al anterior realizada con el planteamiento de camino.

5.3.1 Codificacion del problema.

Cada posible solucion sera representada por un alfabeto de 3 elementos: 1,0 y —1.
La intencién de realizar esto radica en que a partir de aceleraciones constantes, se
puede generar un perfil de velocidad que sirva como entrada al modelo del
sistema® y que en definitiva pueda realizar el seguimiento del camino planeado.
Cada individuo entonces se compondra de dos genes uno para la aceleracién

31GALLARDO, Domingo. Generacién de trayectorias robustas mediante computacion evolutiva. En: IEE., p.1.
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angular y otro para la aceleracion lineal, codificando de esta forma el movimiento
de una celda a otra dentro del espacio de trabajo. Por lo tanto la longitud total de
cada individuo sera de n-1 cromosomas donde n es el numero de celdas en los
cuales se dividi6 el espacio de trabajo para el planeamiento de camino que se
tiene como referencia. La figura 40 ilustra esta representacion.

Figura 40. Representacion de la codificaciéon del problema.

(01),(—11),(~10),(00),...

Fuente: Autor del proyecto.

Un ejemplo un poco mas concreto de esta codificacion se muestra a continuacion
partiendo de n=20. En este caso existen 19 pares que representan la aceleracién
lineal y angular respectivamente; también se muestran los perfiles de velocidad
resultantes para un intervalo de tiempo de 250[S].

a=<—11110—10111—11—1—111—1100—11101—10—1—110—100—10—ll>

La interpretacion que se le da a esta cadena es dependiente de la variable tiempo,
la cual se estableci6 mediante el esbozo de un delta de tiempo el cual se maneja
de forma indirecta a partir de la misma simulacion realizada con la herramienta
Simulink. Es importante aclarar que el tiempo para moverse de una celda a otra se
da entonces por el cociente del tiempo de simulacién sobre n-1.

La interpretacion que se le da a cada par de individuos es la siguiente: “0” para
aceleracion nula, “1” para aceleracién constante diferente de cero y “-1”
desaceleracién constante diferente de cero. Los valores de aceleracion se
consideraron en el intervalo [-amax, @max | Y [-Wmax, Wmax ], donde estos valores se
tomaron de forma intuitiva para las simulaciones realizadas, pero que estan
disponibles para que el usuario los modifique. En cuanto a la velocidad se refiere
también se impuso un limite, con el fin de hacer el sistema lo mas parecido a un
sistema real. El codigo donde se alojan estas tareas tiene la caracteristica de no
ser del tipo funcién, por el contrario estdn mas como script, ya que para la
respuesta del modelo en Simulink ante determinada entrada, el grupo de
parametros debe estar en lo que se denomina el workspace de Matlab y esto no
se logra mediante una funcién. El script donde se encuentra el primer conjunto
basico de tareas que permite generar los individuos y mostrar la funcién de
evaluaciéon se denomina generalvell(). Este script llama a otros como es
comportamodelo, el cual realiza la tarea de decodificar cada individuo y evaluar su
comportamiento dando entrada de estos datos al modelo de Simulink que se
denomindé en el capitulo 4 como triciclodirecto. Otro script de interés hace
referencia al que se denomina geneticotrayecto, en el cual estd implementado el
AG para el planeamiento de trayectoria. Todos estos archivos se encuentran el CD
anexo dentro de la carpeta dinamizag.
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Un ejemplo adicional de un individuo en particular se muestra en la figura 41,
donde se esboza lo referente a los perfiles de aceleracién angular y aceleracion
lineal, seguido de las velocidades producidas, a lo largo de un determinado
intervalo de tiempo. En este caso se tomé6 un valor de =250 [S]. También se
muestra el resultado arrojado a través de la aplicacién de estas dos variables al
modelo del robot y el respectivo desplazamiento en el espacio de trabajo.

Figura 41. Representacion de los resultados de la codificacion.
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Fuente: Autor del proyecto.

5.3.2 La funcién de evaluacion.

Teniendo en cuenta los mismos delineamientos trazados en el caso de
planeamiento de camino, se tiene entonces que la funcién de evaluacion debe
significar un problema de maximizacién en el cual entre a jugar un parametro que
indiqgue que tan parecido sea el camino que se obtiene con el deseado, al darle
entrada al modelo de simulink. Para saber que tan semejante es un camino con
respecto a lo que se desea se planteé inicialmente el hecho de calcular el error al
desplazarse entre celda y celda y magnificarlo elevandolo al cuadrado (error
medio cuadratico), para luego irlo sumando y restarlo a una constante algo grande
la cual es funcién de n. Con esta metodologia existe una dificultad que consiste en
cuales puntos tomar para la referencia y como asociarlos a los que componen el
camino que se quiere evaluar, si para cada uno el distanciamiento entre dato y
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dato es diferente. Lo anterior se vio reflejado en los resultados que se fueron
produciendo con esta funcién de evaluacion.

El resultado que se obtuvo en definitiva fue bastante negativo y se optd por otra
metodologia. El proceso propuesto consiste en utilizar la correlacién de los puntos
pertenecientes al camino de referencia con respecto a los que se obtienen a partir
de la codificacién propuesta.

El valor de este coeficiente de correlacion estara en el rango de [-1,1], queriendo
decir obviamente que 1 es para un camino idéntico y —1 para uno que esté bien
alejado de lo que se desea. Esta consideracion se estandarizé al intervalo [0,2],
con lo cual el que tenga una correlacion de 1 su error sera nulo, mientras que el
que tenga un valor de —1 su error se cuantificara de una forma bastante elevada.
Los resultados para esta propuesto mejoraron en gran forma con respecto a la que
se propuso inicialmente.

f(x)= Sn3-error*n’ (46)

Donde 5 es una constante algo arbitraria. Los resultados mediante la anterior
funcion de evaluacién tuvieron una mejora adicional agregandole una
consideracién, la cual tiene en definitiva la cualidad de reducir el espacio de
busqueda, mediante el “castigo” a aquellas trayectorias que dan como resultado
caminos que cruzan la recta x=1y avanzan hacia -« o la recta y=n+1y avanzan
hacia «; a estas trayectorias se les asigné una funcién de evaluacion de valor 1.

Sumado a lo anterior se castigd también a aquellos individuos que en algo se
parecen al camino deseado, pero a medida que pasa el tiempo y cruzan el espacio
de trabajo se alejan del punto de llegada, a estos se les castigdé reduciéndoles su
valor de adaptacion como se muestra a continuacion.

1 Si cruza la recta x=1 o la recta
x) = =n+1. 47
0 {5113—err0r*n3 —dx*n? )Ién ;tro caso 47)

Donde dx es la distancia del punto por el cual se cruza el espacio de trabajo y el
punto de llegada.

5.3.3 Parametros del AG.

La metodologia en la construcciéon del AG para este proceso se dio de igual forma
que la diseflada para el planeamiento de camino, con una tasa de cruce superior a
la tasa de mutacion. El criterio de parada que se eligio es el niumero de
generaciones motivado por los resultados obtenidos, en los cuales la tendencia del
algoritmo no es del todo convergente hacia el mejor individuo, obviamente existe
un acercamiento en la vecindad del camino de referencia, pero no se encuentra la
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ruta esperada. Igualmente es valido el hecho de que para poblaciones grandes se
debe buscar un punto medio entre tiempo de calculo y efectividad, pues para
poblaciones medianas el tiempo de convergencia aumenta considerablemente, y
si se tienen grandes poblaciones por generacion pues la convergencia se demora
en gran medida y el tiempo de ejecucion del algoritmo se hace bastante elevado.

En cuanto a la mutaciéon es importante aclarar cémo se realiz6 ya que por la
codificaciéon planteada no solo basta con complementar un bit, por lo que una vez
establecido si se efectia o no este operador, se procede a generar un nimero
aleatorio el cual dependiendo del valor que tenga actualmente el bit contenido en
la cadena (individuo) que se esta mutando se procede a cambiar por las otras dos
posibilidades; esta eleccion se hace observando la magnitud del nimero aleatorio,
si es mayor o menor a 0.5. La figura 42 representa en forma completa el resultado
de un individuo con los perfiles de aceleraciéon y velocidad, ademas de la
representacion en el espacio x-y de tamafo nxn de la trayectoria que generan.

Figura 42. Perfiles para una determinada codificacion en particular.
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5.4 HERRAMIENTA SOFTWARE PARA LA APLICACION DE LOS AG EN EL
PLANEAMIENTO DE CAMINO

Para el desarrollo de la presente aplicacion se utilizé el software Matlab 5.3 y con
este la herramienta “GUI”, util para la implementacion de interfases graficas con el
usuario. La herramienta que se desarrollé se muestra en la figura 43.

El manejo de esta herramienta es de por si bastante intuitivo, pues los objetos que
alli se incorporaron permiten interactuar en forma clara y concisa de acuerdo a un
plan previo; existen acciones que no se pueden realizar sin haber ejecutado otras
con anterioridad; esto se resalta mediante el despliegue de unas ventanas las
cuales muestran un mensaje de error o advertencia indicando la falla que se
puede presentar.

Las variables que tiene el usuario para observar el comportamiento son: distancia
total recorrida, funcién de evaluacion (funcién objetivo), numero de obstaculos
interceptados y el individuo con su codificacion respectiva.

El usuario puede variar a su acomodo parametros propios de un AG simple como
son: numero de generaciones, tamafo de la poblacién, tasa de cruce y tasa de
mutacién. La herramienta ademas da la posibilidad de mostrar el mejor individuo
que se obtenga a lo largo de la ejecucion del AG durante el numero de
generaciones que se quiera. Sumado a lo anterior se presenta una opcién para
que el usuario pueda agregar individuos a su antojo decidiendo entre trayectorias
monédtonas en x o monétonas en y; y otro grupo de trayectorias como son la
diagonal, una L mondétona en x 0 en y; y un zigzag monétona en x o en Yy,
respectivamente.
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Figura 43. Herramienta para planeamiento de camino desarrollada con “GUI” de Matlab. 5.3.
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Otra caracteristica adicional que se agregd fue la referente a un suavizado de la
trayectoria que se obtiene mediante la aplicacion de un algoritmo propio de Matlab
que es util para esto.

La informacion que esta aplicacién entrega esta referida al camino y los puntos
minimos con los cuales se puede representar este trazado.

5.5 HERRAMIENTA SOFTWARE PARA LA APLICACION DE LOS AG EN EL
PLANEAMIENTO DE TRAYECTORIA

De igual forma como se citd en el item anterior el software utilizado para el
desarrollo de esta aplicacion fue Matlab 5.3 y la herramienta que este posee para
el desarrollo de interfaces gréficas con el usuario (GUI). La figura 44 muestra la
presentacion de esta herramienta.

Como se puede observar tiene gran similitud con la aplicacién anterior en cuanto a
los parametros con los que el usuario puede interactuar, con mayor relevancia lo
referente a los parametros del AG; lo que se requirié adicionalmente fue poder
variar el valor de la aceleracion maxima lineal, aceleracibn maxima angular y
tiempo de simulacién.

La informacién que esta aplicacion entrega esta referida a los perfiles de
aceleracion (angular y lineal) y velocidad (lineal y angular), los cuales entran al
modelo en Simulink el cual a su vez entrega el desplazamiento en un espacio
bidimensional (x,y) de tamafno n*n.

Para evitar posibles errores cuando se quiera correr la aplicacién en cualquier PC
es recomendable revisar el archivo denominado ayuda, con el cual se pueden
hacer unos ajustes que son necesarios para el perfecto funcionamiento de todos
las funciones y scripts aqui referenciados.

El trabajo consiste generalmente en cambiar un camino donde se guardan unos

datos y de donde se cargan otros; estos caminos cambian de PC a PC, por lo que
es importante considerar este aspecto.

87



= [B]x]

11T

=

Wil

=AM

LEAT |

Figura 44. Herramienta del Planeamiento de trayectoria desarrollada con “GUI” de Matlab. 5.3

4
Fd A=k

0.0
TASA
FMUTACION

02
TASA
CRLCE
3

AR

ACEL LINEAL ACEL AMGULAR

10
TakaRD

POBLACION
15
TIEMPO
SIMULACION

ESFACIO DE TRABAID

DESPLAZAMIENTO POR EL

0.5

e e o]
—— O O
O
...... =] LR =R=N=P
R e e —
oOrOrOreeC

OO T

T}
=1 OO0 —
! Or-oo00rOocC

21
20
19
18
17
16
15

Lo
=l

1M DI,
" FEWAL

0y

10

YELOCIDAD
ANGLLAR

10

ACELERACION

AMGULAR

o e pem it o, BECEE | ol R TR Pttt

ropsl B B\ G Sy (Sl SNt PO

88

]
GEMERACIOMES

- |

- | O P SO

-2 W R R N

GEMERA
AG

10

ACELERACION
LIMEAL
WELOCIDAD
LINEAL

Fuente: Autor del proyecto.



6. ANALISIS DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS
6.1 INTRODUCCION

Para evaluar el desempeno de los AG aplicados al problema en cuestion se
procedié a plantear unos casos tipo que contienen formas de obstaculos en los
cuales el 6ptimo se puede deducir en forma intuitiva; con lo anterior se quiso
comprobar la eficacia de la metodologia propuesta. Los parametros del AG a
saber: tamafno de poblacion, nUmero de generaciones, tasa de cruce, tasa de
mutacién y criterio de parada, se establecieron de una forma a priori segun
algunas recomendaciones encontradas en la bibliografia consultada, las cuales
fueron objeto de estudio y comprobacién como se muestra mas adelante. Como la
codificaciéon propuesta para la solucién de los dos problemas es de cierta forma
particular, poca informacién se tiene a la mano como referencia lo cual condujo a
plantear una metodologia de tipo exploratorio, para observar el comportamiento
del AG cambiando en forma dinamica los distintos pardmetros de este. A
continuacién se presentan los resultados y el andlisis de las dos herramientas
computacionales, con un grupo de ejemplos y algunos datos tomados para poder
a partir de ellos elaborar conclusiones y proponer mejoras.

6.2 ESTUDIO DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS EN CUANTO A
PLANEAMIENTO DE CAMINO

Uno de los casos tipos con los que se trabajo es el que se muestra en la figura 45.
Es de inmediato evidente que el 6ptimo para este trazado de obstaculos es la
diagonal, entre el punto de partida y el punto de llegada.

Tomando como referencia, un numero de generaciones 20, 40, 60, 80 y 100, se
comprobé el algoritmo generacion por generacion, observando cémo se obtenia
una solucién cercana a la deseable; este proceso se realizé6 al menos cincuenta
veces y algunos de estos resultados se agregan en un archivo de Excel dentro del
CD anexo.

De igual forma para comprobar el efecto de otros parametros en el AG se fue
cambiando el valor de la tasa de cruce y de la tasa de mutacién, de forma tal que
se pudieran estudiar todas las posibilidades y su respectivo efecto.

El comportamiento o tendencia del mismo AG se puede medir por la media
poblacional, la cual predice de cierta forma la homogeneidad de la poblacion a
medida que transcurre cada generacion. En la figura 46 se muestran los
resultados para mejor individuo y en la figura 47 estan los resultados para la media
poblacional. Estas graficas solo muestran los valores para tamafnos de poblacién
de 10 y 20 individuos, lo anterior con el fin de evitar congestionar el texto con tanta
informacion.



Figura 45. Caso tipo de obstaculos.
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Fuente: Autor del proyecto.

Para estas graficas el eje de las ordenadas mantiene el valor de la funcién de
evaluacion, la cual para el 6ptimo es de 1573.13, con lo cual se puede tener una
referencia para su comparacion y analisis.

De los resultados obtenidos se puede concluir que una tasa de cruce muy alta
(90%) no mejora el proceso, por el contrario tiende a hacer mas lenta la
convergencia comparado con los resultados obtenidos para un valor de tasa de
cruce medio (70%). Para una tasa de cruce baja (50%) el resultado no es tan
critico como el anterior aunque no es tan bueno como para el de 70%, por tanto lo
mejor es tomar un valor de tasa de cruce del 70 al 80%, para tener un punto medio
entre efectividad y eficiencia.

Un aspecto interesante es que en cuanto al cruce realizado en cualquier parte de
la cadena perteneciente a un individuo comparado con el cruce realizado por
cromosomas (pares direccidn-distancia) este ultimo tiende a ser mas eficiente en
el sentido de lo rapido que se puede llegar a una respuesta aceptable; estos
resultados no se muestran aunque los aqui presentes en la figura 46 y siguientes,
estan realizados con este ultimo esquema mencionado.
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Figura 46. Resultados del mejor individuo variando el tamafo de poblacién entre 10 y 20 individuos, ademas
de mantener la tasa de mutacién y variar la tasa de cruce.
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Figura 47. Resultados de la media poblacional variando el tamafio de poblacién entre 10 y 20 individuos,
ademas de mantener la tasa de mutacién y variar la tasa de cruce.
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En cuanto a la tasa de mutacion los resultados del mejor individuo se muestran en
la figura 48; estos se hicieron para diferentes tamanos de poblacion y con tasa de
cruce del 70%. La figura 49 muestra los resultados de la media.

Figura 48. Resultados del mejor individuo variando el tamario de poblacién y la mutacién.
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Fuente: Autor del proyecto.
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Figura 49. Resultados de la media variando el tamafo de poblacion y la tasa de mutacion.
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De las anteriores graficas se puede concluir que para una tasa de mutacién de
valor medio (5%), la media de la poblacion tiene una tendencia lejos del éptimo y
en el tercer caso una tasa de mutacién de valor alto (10%) conduce a una media
con un valor aun mas bajo mostrando su lejania del éptimo, lo cual demuestra en
forma efectiva la tendencia que se presenta en la mayoria de articulos referentes a
AG, en los cuales se afirma que este parametro debe tener un valor bastante bajo,
generalmente por debajo del 1%.

Otra forma sencilla de demostrar el buen comportamiento que puede presentar un
AG cuando se utilizan valores para la tasa de cruce altos y para la tasa de
mutacién bajos, es realizando una simulacién de un caso discorde.

En la figura 50 Se muestra los resultados que se obtuvieron tomando una tasa de
cruce del 20% y tasa de mutacién del 80%.

Figura 50. Resultados del mejor individuo y la media con tasa de cruce 20% y mutaciéon 80%
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Fuente: Autor del proyecto.

De estas figuras se puede deducir que la tendencia en cuanto a la media se refiere
es bastante pobre pues los valores siempre estan por debajo de los resultados
obtenidos en los casos anteriores (valores por debajo de 1500). En cuanto al
mejor individuo el algoritmo encuentra una respuesta aceptable la cual no es mas
que el producto de la aleatoriedad implicita en el proceso que otra cosa; esto
también demuestra la bondad de la estrategia de estar manteniendo el mejor
individuo a lo largo de todo el proceso. Con el fin de comprobar que la tendencia
de ciertos parametros del AG se mantienen se procedié a correr estos casos
varias veces para poder determinar si se mantenia este comportamiento. Para
este proceso se escogid el caso de tamarno de poblacion de 20, tasa de mutacién
del 1% vy tasa de cruce variable para 50, 70 y 90% corriendo cada caso diez
veces.

En la figura 51 se muestra el caso para tasa de cruce del 50%, con lo cual se
confirman los resultados obtenidos de primera mano; en cuanto a los otros casos
el resultado es muy semejante, pero no se ilustran en el texto. La figura 52
muestra algunos resultados en cuanto al espacio de trabajo y el obstaculo tipo
propuesto, donde nuevamente es claro que el algoritmo responde, acercandose el
optimo deseado(diagonal).Y a través de la figura 53 se pueden observar las
respuestas del algoritmo de acuerdo a las diversas formas de obstaculos.
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Figura 51. Resultados del mejor individuo y la media con tasa de cruce 50% y mutacion 1%.
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Fuente: Autor del proyecto.

Figura 52. Respuestas del algoritmo a obstaculos tipo.
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Figura 53. Respuestas del algoritmo a diversas formas de obstaculos.
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6.3 ESTUDIO DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS EN CUANTO A
PLANEAMIENTO DE TRAYECTORIA

Para el estudio de esta metodologia se realiz6 un proceso muy similar al
planteado en el aspecto referente al planeamiento de camino. El objetivo de esta
etapa es generar los perfiles de velocidad y aceleracién, que permitan obtener una
respuesta adecuada semejante al camino que se obtuvo como resultado final en el
planeamiento que lleva el mismo nombre. El analisis partié de considerar unos
valores de aceleracion lineal y angular un tanto arbitrarios 3[m/s?] y 4[rad/s?] con lo
cual se observd un comportamiento bastante zigzagueante como se observa en la
siguiente figura 54. Se encuentra que Joara valores bajos de aceleraciones, como
es el caso de 0.1[m/s?] y 0.01[rad/s?], el comportamiento es mas “suave”. El
camino tomado como referencia fue el de una diagonal que cruza el espacio de
trabajo, el cual se escogié por su simplicidad y porque a la vez permite dar
continuidad al estudio dado en el planeamiento de camino; también se corrieron
otros casos que se mencionan mas adelante.

Figura 54. Comportamiento zigzagueante para valores de aceleraciones altos.
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Fuente: Autor del proyecto.

La figura 55 ilustra el resultado de un individuo que se aproxima al camino
deseado; es claro el comportamiento oscilatorio suave que mantiene, el cual se da
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por mantener valores bajos de aceleracion, ademas de mantener las restricciones
referentes a no superar velocidades maximas.

El analisis que se realizé en esta seccion se hizo mas observando, que el camino
fuese parecido al que se tiene como referencia y no tanto al andlisis estadistico de
resultados, aunque a continuacién se muestran algunos datos tomando como
referencia el caso tipo(diagonal), el cual se simul6 para 500 generaciones con tasa
de cruce del 80%, tasa de mutacidén de1% y en la figura 56 con 100 individuos por
generacion y en la figura 57 con 50 individuos por generacion.

Figura 55. Ejemplo de un camino obtenido mediante la herramienta para planeamiento de trayectoria.
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Fuente: Autor del proyecto.

Es claro de estas graficas que a medida que se aumenta el numero de
generaciones, la media se hace mas constante y por tanto la poblacién es mas
homogénea, aunque es mas uniforme para una poblacién grande, en este caso
100. La figura 58 se muestran algunos resultados, para el caso en cuestion.

Para caminos con cierto grado de dificultad la aproximacién no es tan acertada, lo

cual deja de presente que la metodologia puede tener ciertas falencias. La figura
59 muestra algunos resultados para estos caminos. La razon de esta lejania con
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respecto a lo que se desea podria entenderse un poco analizando lo que ocurre
en el caso del movimiento de una celda a otra. Estos detalles se muestran en la
figura 60 donde se hace visible, que para la unidad béasica de desplazamiento
dada, es poco probable que se pueda seguir el camino de referencia si se asumen
unas orientaciones y posiciones iniciales.

Para el caso de la figura 60 la orientacion inicial fue de betaini=13.1108 y
tetaini=1.7259, y se muestran los diversos resultados para todas las posibles
situaciones de codificacion, en particular si lo que se desea es por ejemplo ir de
una celda a otra mediante una diagonal. De estas graficas se puede concluir
facilmente que es imposible seguir el camino de una forma bastante fiel a lo que
se quiere partiendo de cualquier par de condicionales iniciales a un nivel bastante
simple, pues de igual forma sera si se quisiera seguir un camino que involucre el
desplazamiento entre varias celdas, donde obviamente el error se ird aumentado a
medida que se avance en el camino. Los resultados obtenidos no son del todo lo
que se desea que fueran, pero se espera que en trabajos futuros se puede
establecer una codificacion mas adecuada que conduzca a mejores resultados,
ademas de una funcién de evaluaciéon que permita una mejor discriminacién entre
los individuos mas aptos y los que tengan una baja aptitud, o proponer otra
metodologia que implique el uso de los AG como herramienta alternativa de
solucion.

Figura 56. Grafica que relaciona la media para 500 generaciones con tamafo de poblacién de 100.
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Figura 57. Grafica que relaciona la media para 500 generaciones con tamafo de poblacién de 50.
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Figura 59. Resultados para otros caminos de referencia.

Fuente: Autor del proyecto.
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7. CONCLUSIONES

Posterior a todo el trabajo detallado y comentado anteriormente, se puede obtener
un grupo interesante de conclusiones y recomendaciones como son: se desarrollé
una herramienta computacional que mediante simulacién obtiene una solucion al
planeamiento de movimiento de un robot mavil utilizando los algoritmos genéticos
como estrategia de busqueda. Para lo anterior se propuso una codificacién con
base en rutas mondétonas en xy y, que permiten expresar en una forma aceptable
los diversos caminos que pueden darse en un espacio bidimensional con
obstaculos fijos.

De entre diversidad de robots méviles que existen, se realiz6é la propuesta de un
modelo de robot tipo triciclo con caracteristicas no holonémicas, el cual responde
en forma adecuada a los perfiles de velocidad que se le impusieron. En cuanto al
espacio de trabajo se propuso un modelo basado en la descomposicion del
espacio de trabajo en celdas, la cual permite acercarse en buena forma a lo que
puede ser el mundo real y las diversas formas de obstaculos que pueden
encontrarse en este.

Los AG, como método de busqueda presentan una respuesta satisfactoria ante
una variedad no compleja de obstaculos, aunque para los casos que se corrieron,
teniendo en cuenta que el numero de generaciones fue bastante pequefno, no se
obtuvo el 6ptimo esperado. En caso de obstaculos de tipo complejo se sugiere
realizar un andlisis a nivel local, con lo cual los resultados esperados se pueden
perfeccionar. Los parametros de mayor influencia en la sintonizacién del algoritmo
genético simple son los referentes a la tasa de cruce y a la tasa de mutacién. Se
comprob6 ademas que una tasa de cruce aunque debe tener un valor alto
comparado con la mutacion, no debe ser superior al 80%. Algo similar ocurre para
la tasa de mutacién. El AG tiene una buena respuesta para valores del orden del
1%. Para lo anterior se pudo de igual forma comprobar la dificultad que existe a la
hora de sintonizar un AG, y lo mas adecuado podria ser tener una dinamica en el
comportamiento de los parametros del AG. Los operadores utilizados para las
diversas etapas del AG (seleccion, cruce y mutaciéon) fueron el cruce en un solo
punto, la seleccidén mediante el método de la ruleta pesada y la mutacién de tipo
aleatorio a lo largo de toda la cadena. Un aspecto adicional que se pudo
comprobar es la importancia de la funcién de evaluacién, que al igual que la fase
de codificaciéon, son etapas criticas y obtener la que mejor resultados produzca es
todo un arte.

Dada la respuesta del AG, se propone para estudios posteriores establecer

diversos métodos de cruce y en cierta forma incluir el operador de elitismo tal
como se encuentra referenciado en la mayoria de los articulos que se ocupan de
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los AG. Para el presente trabajo se propuso una version de elitismo que logré
mejorar los resultados que se habian obtenido hasta ese momento, manteniendo
el mejor individuo que se fuera consiguiendo a lo largo de toda la simulacién.

Se propuso una metodologia para el seguimiento de una trayectoria en la cual se
aplican los AG en la solucién de este problema realizando la busqueda en el
espacio de velocidades; en forma desafortunada los resultados no fueron los
mejores para esta propuesta, aunque si se muestra una tendencia que en algo se
acerca a lo planeado, y por tanto si se reduce el problema a realizar un
planeamiento de tipo local los resultados obtenidos podrian mejorar. Sumado a
esto se espera que en estudios posteriores se cuestione la codificacion y funcién
de evaluacion aqui presentadas, las cuales pueden ser el origen de este
comportamiento algo deceptivo, es decir que no obtiene solucién, para el AG
propuesto.

El modelo dinamico propuesto para el robot tipo triciclo ofrece la posibilidad de
ahondar en el estudio de este tipo de sistemas, aunque para el presente trabajo
solo se trabaj6é con los resultados referentes al modelo cinematico. En caso de
querer realizar un optimizacion a partir de energia se dejaron las ecuaciones para
este caso, y se espera que sean de analisis posteriores.

113



BIBLIOGRAFIA

ANDREA, B and BASTIN, G. Modelling and control of non holonomic wheeled
mobile robots. En: IEEE Conf. International Robotics and automation. Sacramento.
(April 1991); p.1130-1134.

ARAI, Hirohiko. Human interface for maneuvering nonholonomic systems. En:
IEEE. Conf. International Robotics and automation. Seoul. (May 21-26. 2001);
p.1870-1871.

ARENAS JIMENEZ; Alexander y SERRANO ARANGO, Diego. Aplicacién de los
algoritmos genéticos en la optimizacién de una bomba de pistones axiales de
desplazamiento fijo. Vol. 1. Bucaramanga, 2000, p.166-212. Trabajo de Grado
(Ingeniero Mecanico). UIS. Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas.

AVILA, Freddy. Propuesta de una Red de Intercambio de calor para Toppin
usando Algoritmos Genéticos. Bucaramanga, 2001. Trabajo de Grado (Ingeniero
Quimico). UIS. Facultad de Ciencias Fisicoquimicas.

BEASLEY, David; BULL, David and MARTIN, Ralph. An overview of genetic
algorithms: part. 1: fundamentals. Vol. 15. UCISA. 1993; p.1-15.

. An overview of genetic algorithms: part. 2, research topics.
Vol.15, UCISA. 1993; p.1-15.

BECERRA Julio y ROJAS Freddy. Optimizacion de trayectorias para un robot
moévil utilizando algoritmos genéticos. Bucaramanga, 2003. 120 p. Trabajo de
Grado (Ingeniero Electrénico). UDI. Facultad de Ingenieria Electrénica.

BERTONI, Alberto and DORIGO, Marco. Implicit Paralelism in genetic algorithms.
Appeared in Artificial Intelligence (61) 2. (April 1993); p.307.314.

BESSIERE, Pierre and AHUACTZIN, Juan. The “Ariadne’s clew “ algorithm: global
planning with local methods. En: IEEE. Int. Conf. On intelligent robots and systems
Vol.2. Yokohama. (July 1993); p.1373-1380..

Using genetic algorithms for robot motion planning. En:
IEEE. Int. Conf On mtelhgent robots and systems. (July 1993); p.1-6.

BLOCH, A. M. Nonholonomic mechanics and control. New York: Springer, 2003.
p.1-30.

114



BORESTEIN, J. “Where am I?”. Sensors and methods for mobile robot positioning.
The University of Michigan. p.19-28.

C, Alex and VERMEER, Pamela. The weighted Voronoi diagram and its
applications in least-risk motion planning. En: IEEE. 1989.

CARNAHAN, Joseph and SIMHA, Rahul. Nature’s algoritms. En: IEEE. (April May.
2001); p.21-24.

CAUSSE, Oliver and CROWLEY, Jim. Navigation with constraints for an
autonomous mobile robot. LIFIA, CNRS. p.1899-1905.

CAVALCANTI PACHECO, Marco Aurelio. Algoritmos genéticos: principios e
aplicaciones. Pontificia Univeridade Catdlica do Rio de Janeiro. p.1-7.

CHOSET, Howie and BURDICK, Joel. Sensor-based: Exploration: The Hierachical
generalized Voronoi graph. The international Journal of robotics research. Vol.19
No.2. (Feb 2000); p.96-124.

CHUANG; Jen. Potencial- based modeling of two dimensional workspace using
several source distributions. En: Proc. IEEE. Int. Conf. Multisensor fusion and
integration for intelligent systems. Las Vegas: (Oct. 2-5.1994); p.98-102.

DULEBA, Ignacy and SASIADEK, Jerzy. Energy-efficient Newton- based
nonholonomic motion planning. En: American control conf. Arlingthon, V.A. (June
25-27.2001); p.1859-1863.

FORREST, Stephanie and MITCHELL, Melanie. ; What makes a problem hard for
a genetic algorithm?. Some anomalous results and their explanation. Machine
Learning:1993, p.285-319.

FOUX, Guy and BRUCKSTEIN, Alfred. Two dimensional robot navigation among
unknown stationary polygonal obstacles. IEEE, robotics and automation. Vol.9,
No.1. February. 1993. P.96-101.

GALLARDO, Domingo, COLOMINA, Otto FLOREZ, Francisco y RIZO, Ramén.
Generacién de trayectorias robustas mediante computacion evolutiva. Universidad
de Alicante. p.1-8.

GASS. Saul. Linear Programming. Methods and applications. p.305

GERKE, Michael. Genetic path planning for mobile robots. En: IEEE, American
control conference. San Diego: (June 1999); p.2424-2429.

115



GILL, Mark and ZOMAYA, Albert. Obstacle avoidance in multi-robot systems.
Experiments in parallel genetic algorithms. Singapore: World Scientific. 1998; p.59.

GOLDBERG, David. Genetic algorithms in search, optimization, and machine
learning. Boston: Addison Wesley, 2000. 412p.

GOLDBERG, David et al. Rapid accurate optimization of difficult problems using
fast messy genetic algorithms. En: [IliGAL Report No. 9304, (February 1993); p.1-
14.

HALPERIN, Dan-KAVRAKI; Lydia and LATOMBE, Jean. Robotics. p.1-18.

HWANG, Yong and AHUJA; Narendra. A potential field approach to path planning.
En: IEEE, transactions on robotics and automation, vol. 8, No. 1. (Feb 1992).

. Gross motion planning- A survey. En: ACM computing
Surveys. Vol. 24. No. 3, (Sept 1992); p.219-234.

HOCAOGLU, Cem. Planning multi-paths using speciation in genetic algorithms.
Electronics Agile Manufacturing Research Institute, and Electrical, Computer, and
Systems Engineering Department Rensselaer Polytechnic Institute. Troy, New
York. IEEE 1996.

INAGAKI, Jun; HASEYAMA, Miki and KITAJIMA, Hideo. A genetic algorithm for
determining multiple routes and its applications. En: IEEE, 1999; p.VI-137-VI-139.

INIGO, Rafael M and ALLEY, Daniel. Path planning algorithms for mobile robots.
En: IEEE, 1990; p.1032-1036.

LAUMOND, Jean Paul. Robot motion planning and control. Centre National de la
Recehrche Scientifique. LAAS report 97438. Springer,1998; p.6.

LATOMBE, Jean. Robot motion planning. Boston: Kluwer academic Publishers.
1991; 587p.

LEE, T. H and LEUNG, F. H. F. A practical fuzzy logic controller for the path
tracking of wheeled mobile robots. En: IEEE. 27th annual conf. of industrial
electronic society 2001. p.574-576.

LOPEZ GARCIA, Javier y PINZON DIAZ, Ricaurte Ivan. La inteligencia artificial en
el diseflo mecanico: aplicacién de los algoritmos genéticos en la optimizacién del
diseno mecanico. Volumen 2. Bucaramanga. 1998. p.368-407. Trabajo de Grado
(Ingeniero Mecanico). UIS. Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas.

116



MEGHERBI, Dalila and WOLOVICH, William. Modeling and automatic real-time
motion control of wheeled mobile robots among moving obstacles theory and
applications. IEEE, 32" conference on decision and control. San Antonio, Texas
(December 1993); p.2676-383.

MICHALEWICZ, Zbigniew. Evolutionary computation: practical issues. En: |IEEE.
1996; p.30-37.

NOBORIO, Hiroshi; YAMAMOTO, lku and KOMAKI, Toshihiro. Sensor-based path-
planning algorithm for a nonholonomic mobile robots. En: IEEE, conf. international
intelligent robots and systems. 2000. p.917-924.

OLLERO BATURONE, Anibal. Roboética. Manipuladores y robots moviles.
Barcelona: Alfaomega, 2001; p.97-125.

OSTROWSKI, James P. Computing reduced equations for robotic systems with
constraints and symmetries. En: IEEE transactions on robotics and automation.
Vol.15, No.1. (Feb 1999); p.111-117.

PARK, Ming gyu; JEON, Jae and LEE, Min. Obstacle avoidance for mobile robots
using artificial potential field approach with simulated annealing. En: IEEE. 2001;
p.1530-1535.

SAMPEI, Mitsuji and ISHIKAWA, Masato. Control strategies for mechanical
systems with various constraints. Control of non-holonomic system._En: IEEE.
1999. p.158.

SIERRA BUENO, Daniel. Planeacién de trayectorias para un robot en una celda
de manufactura. Bucaramanga. 2001. p.34-37. Trabajo de Grado (Ingeniero.
Electricista- Electrénico). UIS. Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas.

SHAN LIN, Hoi and MICHALEWICZ, Zbigniew. Evolutionary algorithm for path
planning in mobile robots environment. En: IEEE. 1994. p.211-214.

SHARIR, Micha. Algorithmic motion planning. En: CRC press LCC, 1997. p.734-
749.

SHILLER, Zvi and GWO, Yu. Dynamic motion planning of autonomous vehicles.
En: IEEE, robotic and automation. Vol.7 No.2. (April 1991); p.241-249.

SIK SMI, Jun and HWAN KIM, Jong. Robust control of Non-holonomic wheeled

mobile robot based on evolutionary programming for optimal motion. En: IEEE,
Conf. On Industrial Technology, China. 199;. p.245-249.

117



SUGIHARA, Kazuo and SMITH, Jhon. GA Toolkit on the web. University of Hawaii
at Manoa. p.1-7.

,Genetic algorithms for adaptative motion planning of an
autonomous mobile robot. En: IEEE. 1997. p.138-142.

, Genetic algorithms for adaptative planning of path and
trajectory of a mobile robot in 2D terrains. ICS. (May 26, 1997); p.1-14.

VELEZ, Oswaldo. Aplicacién de los Algoritmos Genéticos en Problemas de
Optimizacion Combinatoria. Bucaramanga. 1999. Trabajo de Grado (Ingeniero de.
Sistemas). UIS. Facultad Ingenierias Fisicomecanicas

WADA, Masayoshi and MORI, Shunji. Modeling and control of a new type of
onmidirectional holonomic vehicle. En: IEEE. 1996. p. 265-270.

WATANABE, Keigo. Control of an omnidirectional mobile robot. En IEEE. 2th conf.
international Wknowledge based intelligent electronic systems. 21-23 april. 1998.
P. 51-60.

XIAO,Jing and MICHALEWICZ, Zbigniew. Adaptative evolutionary planner/
navigator for mobile robots. En: EEE, evolutionary computation. Vol1. No.1. (April,
1997); p.18-27.

ZALZALA, A. M. and FLEMING, P. Genetic algorithms in engineering systems.
London: Bookcraft. 1997; 254p.

ZHAQO, Yilin and BeMENT, Spencer. Kinematics, dynamics and control of wheeled

mobile robots. En: IEEE, International Conference robotics and automation. Nice,
France. (May. 1992); p. 91-96.

118



ANEXO A

DETALLES DE LA IMPLEMENTACION DEL AG PARA MAXIMIZAR LA
FUNCION DE ACKLEY.

Se especificaran aqui los pasos correspondientes a la obtencién del maximo de la
funcion de Ackley mediante el AG simple; se espera que esto sirva como
referencia para entender un poco los pasos que deben seguirse a la hora de hacer
uso del AG implementado en el presente trabajo. Se muestran algunos resultados
con el fin de comprobar el proceso.

a. CODIFICACION. Este proceso se realiza mediante la escogencia de una
estrategia para representar la posibles soluciones. Para el presente caso se
decidi6 tomar 20 bits: 19 para la magnitud y uno para el signo. Esta escogencia es
algo arbitraria, pero con ella se ilustra claramente el proceso a seguir. El otro
aspecto es que como el intervalo de trabajo sera la regidon comprendida entre x;e/-
3,3] y x2¢[-3,3], por lo que con 4 bits en la parte entera, se puede claramente
expresar los valores enteros que pertenecen a este intervalo.

Para facilitar el proceso se hara una explicaciéon para el caso que se tengan 6
individuos como poblacion. Para generar la poblacion inicial se implementé en
Matlab el siguiente codigo:

end
poblacion (i, j)=x;
poblacion (i, j+1)=1i;

Como se observa se hace uso de la funcién generar nUmero aleatorio rand() con
la cual, se producen los numeros aleatorios los cuales estan uniformemente
distribuidos en el intervalo [0.1]. Se utilizé el criterio que si es inferior a 0.5 se toma
como “0”y “1” para el caso contrario. Con este paso se obtiene el genotipo.
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i INDIVIDUOS SIGNIFICADO
Genotipo) (Fenotipo)
7|10/0|0(0|0|1|1|1]|0|0|0|0|0O|1|1|0|1]|0[1|0| 0,878234863
2/0(1|1|{1]/0|0|0|1]|0|1]|0|0|1|1]|0|0[1|0]|0|0| 14,16235352
X310010110000000101101-2,751373291
4/0|0|1]|0(1]|1]|0|1|0|0|1]|0|0|0|0|1|1]|1]|0O]A 5,64151001
5|0|1|0[1(1]|0|{1|1|0|1|0[1|1]|0|1]{0|1]|0|0(0| 11,41918945
6|1|1/0(0|1|1|1|1]|0|1|1|1]|1]|1]{0|1]|0|1|0|0| -9,936157227
7|1/0/0({0|0|0|1|1]|1|{1]0|0]|0|0|1|1]{0]|0|0|0| -0,470214844
2(1(1|1]|0]0|0|1|1]|0|1]|O|1|1|1]|1]|1]|0|1]|0|1| -12,42153931
Y 3|{1{1(1]|0]{0|0|O[1|1|{1|1|1|{1[{0|1|0[1]|1|1|0]| -12,24749756
4(1(1(1|1|1]{0|0|1|{1{0({0(1|1|1|1]0|0|1|1]|0| -15,20233154
5|0|1|1|1(1]|1]{1]1|0]|1|{1]/0|0]|0|0[0|0|1|1[1]| 15,92208862
6|1|1|1|0|1|1]|0|1]|0|1]|0|0|1|0O[1|0|1|1[1]|1]| -13,66159058

Para el proceso de decodificacién, lo que se conoce como fenotipo, se implemento
el siguiente cédigo:

or j=l:cantidadindividuos,

1=3;

for k=2:5,
x=poblacion (j,k)*2" (1) +x;
1=1-1;

end

for k=6:20,
z=poblacion (j, k) *2” (=k+5) +z;

end

X=x+7;

y=poblacion(j,1);

if y==
x=x*-1;

end

poblacionl (j,1)=x;

poblacionl (j,2)=poblacion(j,k+1);

x=0;
z=0;
end
x=0;
z=0;
for j=l:cantidadindividuos,
1=3;
for k=2:5,
x=poblaciony (j, k) *2" (1) +x;
1=1-1;
end
for k=6:20,

z=poblaciony (j, k) *2" (-k+5) +z;
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end

X=X+Z;

y=poblaciony (j,1);

if y==

X=x*-1;

end

poblacionly (j,1)=x;

poblacionly (j, 2)=poblaciony (j, k+1);

x=0;

z=0;
end
x1l=poblacionl(:,1
x2=poblacionly (
%$Decodificacidn

4 4

de los individuos para las variables x y vy.
9900000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000o0
OO0OO0OO0OO0OOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOODOOOOOOOOOOOOOOO™©

b. FUNCION DE EVALUACION: Para el presente caso, obtener la funcién de
evaluacién es muy sencillo. Basta con normalizar la funcion a maximizar, en este
caso la funcion de Ackley, la cual como se observa en la siguiente figura es
negativa para todo la region de trabajo, por lo que se hace necesario sumarle una
constante que haga que sea siempre positiva. Para el caso se escogié 50.

Funcian de Ackley sin narmalizar

. . (-0.5,/(0.1x2+0.1x2))
e(0.5 cos(2mxq1)+0.5*cos(2x2 ) + 20 * e 1 2 _ 20 _ e1

y:
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Funcidn de Ackley narmalizada

B B

45

. . (~0.5,/(0.1x2 +0.1x2))
y — 50 + e(0.5 cos(2mxq)+0.5*cos(2mx2 )) + 20 * e 1 2/ 20 _ e1

i FUNCION DE | PROBABILIDAD DE |# INDIVIDUOS

EVALUACION | SER SELECCIONADO| ESPERADOS

1 45,24461859 0,233025922 1,398155533

2 29,1353195 0,150057287 0,900343719

3 31,04223373 0,159878575 0,959271449

4 29,66760114 0,152798727 0,916792361

5 29,188847 0,150332972 0,901997833

6 29,8826912 0,153906517 0,923439104
Total 194,1613112
Media 32,36021853
Maximo 45,24461859

d. SELECCION: Este proceso se realiz6 mediante la ruleta pesada, la cual
consiste en simular el proceso de una ruleta, la cual se distribuye
proporcionalmente segun sea la “bondad” de cada uno de los individuos, para
luego hacer girar la rueda(generar un numero aleatorio) y donde esta se detenga
correspondera al individuo seleccionado. El cédigo empleado para esta labor se
muestra a continuacion:
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umafitness;

pesoelemento=ones (cantidadindividuos, 1) ;
elementopesosuma=ones (cantidadindividuos, 1) ;
nuevoelementol=ones (cantidadindividuos, 2) ;
nuevoelementoly=ones (cantidadindividuos, 2);
for i=l:cantidadindividuos,
pepo=evaluacion (i, 1) ;
pesoelemento (i, 1) =pepo/sumafitness;

if i==
elementopesosuma (i) =pesoelemento (i) ;
else
elementopesosuma (i) =pesoelemento (i) telementopesosuma (i-1) ;
end
end
for i=l:cantidadindividuos,
y=rand;

contador=0;
for j=l:cantidadindividuos,
if (elementopesosuma (j) >=y) break;
end
end
nuevoelementol (i, 1) =poblacionl (j,1);
nuevoelementol (i, 2)=poblacionl (j,2);
nuevoelementoly (i, 1) =poblacionly(j,1);
nuevoelementoly (i, 2)=poblacionly (3, 2);

000000000000000000000000000000000000000000

. INDIVIDUOS
! SELECCIONADOS SIGNIFICADO
110]olo[ofo[1]1]1]o[olo]o[o[1[1]0o[1[o]1]0| 0.878234863
4(0lo[1]o]1[1[o[1[o[o]1]0l0[0fo[1[1]1]0[1] 5.64751001

X 6|1(1|0|0[1|1|1|1|0|1|1[1|1]|1]|0|1]|0|1|0|0| -9,936157227
4[olo[1]o]1[1[o[1[o[o]1]olo[ofo[1[1]1]0[1] 564151007
5(0[1/0]1]1]0[1[1]0|1]0]1[1]0[1|0[1]0]0(0| 77,41918945
110[0lo[o]o[1]1[1[0o[olo[o]o]1[1[0[1|0|1]0] 0878234863
1(1[0lo[oo[o[1[1[1[1|0[0]0]0[1[1[0[0[0]0] -0,4702714844
4|1|/1|1|1|1]|0|0|1|{1|{0|0|1|{1|{1[{1|{0|0|1[1|0| -15,20233154

vl 6[1[1[1[o[[1]o[*]o[1]ofo[1]o[t[o[*[1[1]1] -13,66159058
4[1[1]1]1]1]0[o[1[1|0]o[1[1[1[1|0[0]1]1]0| -715,20233154
5(0[1|1]1]1]1[1[1]0|1]1]0]0]0[0|0[0]1]1[1| 75,92208862
1[1[0lo[o]olo[1[1[1[1]0]o]o]o[1[1[0[0]0]0] -0.470274844
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e.

muestra a continuacion.

POSIBLES 16
POSICIONES 13
DE CRUCE 4
INDIVIDUOS
DESPUES DEL CRUCE SIGNIFICADO
1/0/olo]ofo[1[1]1]o]o|o]olo[1[1]o[1][1]0[1]| 0,878326416
3lolo[1]o|1[1|o[1|o]o[1]0|0]0|0O[1][1]0][1]0] 5641418457
x| 5/0]0]1]0/1]1]0[1]0]0[1]0]0/1]0[1]0[1]0]0| 5643188477
4/1|1]ofo[1[1[1]1]o|1][1][1|1]o]o|1][1]1|0][1] -9,93447876
s5/1|1]ofo[1][1[1]1]o][1[1][1]1]olo[1[1][1]0[1]| -90,93447876
6(1]1]ofof1[1]1][1]o[1[1][1]1]1]|o]1]0][1]0]0] -9,936157227
1/1|olo]olofo[1][1]1][1|o]olo]o[1[1]o[1]1]0]| -0,470397949
3[1|1]1[1[1]o|o|1][1|o]o[1|1]1]1|0]0]0|0]0O]| -15,20214844
yl8l11/1[1][1]o]o]1]1]0]0[1]1][0|1]0[1]1]1]1] -15,20065308
4/1|1]1]o[1]1]o]1]o[1|o]o|1]1]1]o|o[1]1]0]| -13,66326904
5/1|1]1]o[1][1]o]1]o[1|o]o|1]1]1]o|o[1]1]0]| -13,66326904
6[1]1[1]ol1[1|o[1]o[1|o]0[1]0[1]0]1]1]1]1] -13,66159058

papal=0;
papaz2=0;
hijoll=ones(1,20);
hijo22=ones(1,20);
papaly=0;
papaz2y=0;
hijolly=ones (1,20);
hijo22y=ones (1, 20);

for i=l:cantidadindividuos/2,
sitiocruce (i)=ceil (rand*20);

end

for i=l:cantidadindividuos/2,
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CRUCE: Este proceso se realizé mediante la técnica del cruce en un solo
punto. La metodologia consiste en tomar el primer par de posibles padres y
generar un numero aleatorio el cual si es menor que la tasa de cruce, el
intercambio de informacion se hace efectivo generando dos hijos. En caso
contrario se mantienen los padres para la siguiente generacion. Para determinar el
sitio de cruce se genera aleatoriamente un numero entre 1 y la longitud de la
cadena. Para el presente ejemplo los tres cruces se hicieron efectivos con las
posiciones que alli mismo se mencionan. El cédigo empleado para esta labor se



y=rand;
if (y<=ratacruce)

papal=nuevoelementol (i, 2);
papaz2=nuevoelementol (i+1,2);
papall=poblacion (papal,1:20);
papaz22=poblacion (papa2,1:20);
hijoll=[papall (l:sitiocruce(i)) papa22(sitiocruce(i)+1:20)];
hijo22=[papa22(l:sitiocruce(i)) papall (sitiocruce(i)+1:20)];
papaly=nuevoelementoly (i, 2);
papal2y=nuevoelementoly (i+1l,2);
papally=poblaciony (papaly,1:20);
papa22y=poblaciony (papa2y,1:20);
hijolly=[papally(l:sitiocruce(i)) papa2l2y(sitiocruce(i)+1:20)];
hijo22y=[papa22y (l:sitiocruce(i)) papally(sitiocruce(i)+1:20)];
if i==

poblacion (i, 1:20)=hijoll;

poblacion(i,21)=1i;

poblacion(i+1,1:20)=hijo22;

poblacion (i+1,21)=i+1;

poblaciony (i, 1:20)=hijolly;

poblaciony (i, 21)=1i;

poblaciony (i+1,1:20)=hijo22y;

poblaciony (i+1,21)=1i+1;

4

else
poblacion(2*i-1,1:20)=hijoll;
poblacion(i,21)=2*i-1;
poblacion(2*i,1:20)=hijo22;
poblacion (2*i,21)=2*1i;
poblaciony (2*i-1,1:20)=hijolly;
poblaciony (i, 21)=2*i-1;
poblaciony (2*i,1:20)=hijo22y;
poblaciony (2*1i,21)=2*1i;

end

else
if i==

poblacion (i, 1:20)=papall;
poblacion(i,21)=1i;

poblacion (i+1l,1:20)=papa2?2;
poblacion (i+1,21)=1i+1;
poblaciony (i, 1:20)=papally;
poblaciony (i, 21)=1i;
poblaciony (i+1,1:20)=papally;
poblaciony (i+1,21)=1i+1;

else
poblacion(2*i-1,1:20)=papall;
poblacion(2*i-1,21)=2*i-1;
poblacion (2*i,1:20)=papaz22;
poblacion (2*i,21)=2*1i;
poblaciony (2*i-1,1:20)=papally;
poblaciony (2*i-1,21)=2*i-1;
poblaciony (2*i,1:20)=papal2ly;
poblaciony (2*1i,21)=2*1i;

end

end

125



end

%$Fase de cruce
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l:cantidadindividuos,

for i

=1:20,
rand;
if (y<

for j

y=

ratamuta)

l-poblacion (i, Jj);

poblacion (i, j)

=l-poblaciony (i, J);

poblaciony (i, J)

end

end

end

Fase de mutacidn
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