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nativas para la planeacion de trayectoria eficiente.
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CapriTULO 1

INTRODUCCION

1.1 ANTECEDENTES

En recientes anos muchos investigadores han propuesto un gran niimero de nuevos
métodos e investigaciones sobre la planificacién de trayectorias aplicados a la robdti-
ca. La navegacién, es un factor importante en la robética mévil, se define como el
proceso de identificacion precisa de la posicién del robot movil, la planificacion de
la trayectoria y el seguimiento de la trayectoria[39]. La planificacién de trayecto-
rias puede verse como la problematica de encontrar la trayectoria més eficiente que
por lo general suele ser la que tiene menos consumo de energia en el menor tiempo
posible. Para esto los algoritmos de planeacién de trayectoria se encargan de en-
contrar la trayectoria mas corta entre un punto inicial y un punto final evitando
colisionar con algin obstaculo, de esta manera la planeacion de trayectoria también
se puede ver como un problema de optimizacién [20]. Actualmente existen muchas
técnicas de planeacion de trayectoria que han sido investigadas y han sido utilizadas
en VANTSs(Vehiculo aéreo no tripulado UAV por sus siglas en ingles), estas técnicas
se pueden dividir en basada en espacio (métodos cldsicos) y métodos coordinados
(métodos heuristicos). Entre algunos de los métodos cldsicos mas utilizados en la
planeacién de trayectoria estan los algoritmos de mapas de ruta, como los graficos

de visibilidad y los diagramas de Voronio, estos permiten pasar lo mas cerca posible
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de los obstaculos, mientras que los diagramas de Voronio generan caminos que estan
mas alejados de los obstéaculos; cada uno de los métodos tiene ventajas en cuestién
de trayectorias cortas o trayectorias seguras, sin embargo aunque estas son alter-
nativas interés suelen ser técnicas poco flexibles [14]. Otra técnica utilizada son los
campos potenciales los cuales son eficiente para aplicaciones de evasién de obstacu-
los y tienen respuestas satisfactorias en entornos dinamicos, pero dado que estos
no dependen de una funcién objetivo para minimizar, estos suelen caer en minimos
locales [11]. Aunque los métodos cldsicos obtienen soluciones eficientes tienen un al-
cance limitado, asi fue que surgié la necesidad de nuevas técnicas como los métodos
o algoritmos heuristicos cuya principal caracteristica es que tienen la capacidad de
aprender y auto mejorarse, ademas estos métodos suelen no solo depender de mo-
delos matematicos, sino que suelen ser inspirados en procesos de la vida real. Cabe
destacar que los métodos heuristicos no encuentran una soluciéon 6ptima, sino que
encuentran soluciones cercanas a las éptimas. Estos algoritmos se pueden clasificar
como de solucién tnica aqui se encuentran algunos como, simulated Annealing, local
search, iterated local search, entre otros, la otra clasificacién suele ser los métodos
evolutivos y los métodos bioinspirados como pueden ser, OPH (optimizacién por co-
lonia de hormigas o ACO por sus siglas en ingles de ant colony), OEP (optimizacién
por enjambre de particulas o PSO por sus siglas en ingles de particle swarm optimi-
zation) y los algoritmos genéticos, también se pueden encontrar las redes neuronales
y la légica difusa [5], [32] que también son métodos muy conocidos. Los algoritmos
genéticos comparados con otros métodos como las redes neuronales que suelen tener
largo tiempo de aprendizaje lo que puede hacer complicado sus aplicaciones o la 16gi-
ca difusa suele ser altamente robusta y por lo tanto con gran costo computacional,
los algoritmos genéticos suelen tener una buena relacién entre costo computacional
y tiempos de convergencia. Los algoritmos genéticos fueron originalmente desarro-
llados por John holland en 1975 [23]. Mds tarde Goldberg [16], que fue unos de
sus estudiantes termino de desarrollar los algoritmos genéticos y hacerlos populares,
estos algoritmos estan inspirados en los procesos de evolucion natural de las espe-

cies, reproduccion sexual, y supervivencia de especies. Estos son de los algoritmos
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heuristicos mas utilizados y se han utilizado en una gran variedad de areas como
robotica, mecatrénica automatizacion aerondutica entre otras, ademas de que estas
son ampliamente usadas para encontrar soluciones eficientes donde hay aplicaciones

con muchas posibles soluciones como es el caso de planeacion de trayectoria.

1.2 ESTADO DEL ARTE

En los ultimos anos, la planificacién de trayectorias y la evasion de obstaculos han
ganado el interés de ingenieros y cientificos, principalmente de los campos de la
robdtica y la mecatrénica. Por lo que han surgido la necesidad de nuevas técnicas
més sofisticadas para VANTSs de planeacién de trayectorias y de control [13]. Los
algoritmos genéticos son una herramienta eficiente que permiten hacer planeacién
de trayectorias, este se basa en generar puntos de navegaciéon (waypoints en inglés)
en un espacio libre, el algoritmo hace una busqueda de aquellos que cumplen las
restricciones que por lo general es procurar que evite colisionar con obstaculos y que
encuentre una ruta corta para ahorro de energia y de recursos. Algunos investigado-
res como Bandala et al [12], han usado los algoritmos genéticos para planeacion de
trayectorias para VANTSs en entornos tridimensionales estaticos para guardar tiem-
po y energia de forma éptima, los resultados de este algoritmo demostraron que se
logré minimizar la distancia recorrida basado en criterios de distancia y puntos de
navegacion en un espacio muestreado, lograron implementar este tipo de algoritmos
para entornos mas parecidos a lo que trabajan los VANTS es decir en entornos en
3D, para este caso se obtuvieron soluciones en 500 iteraciones mostrando que la ter-
cera dimension incrementa considerablemente el nimero de calculos posibles. Otros
autores como en [41], presenta un nuevo método de planificacién de trayectoria para
VANTSs mediante un algoritmo genético, su algoritmo funciona anadiendo conoci-
miento previo a las funciones objetivos logrando reducir el costo computacional para
asi encontrar una trayectoria eficiente. Jihua Tao et al [37], en su articulo trabaja con

un criterio de codificacién de niimeros reales basado el cambio de curso, el algoritmo
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trabaja con una ruta local que después basandose en el cambio de curso, el algoritmo
construye la ruta temporal por un vector real de codificacién individual y sobre esta
base, los operadores relacionados disenan mediante el nuevo método de codificacién
una trayectoria mejorada, las simulaciones en este método mostraron mejorar la ca-
pacidad de busqueda global y mejorar la calidad de la trayectoria de vuelo para
los VANTSs. Otros estudios sugieren métodos con operadores genéticos mejorados,
autores como Chaymaa Lamini et al [28], utilizaron un operador de cruce mejorado
que trabaja con cromosomas variables para resolver los problemas de planificacién
de trayectoria en entorno estatico, este tipo de enfoque muestra que se puede evitar
una convergencia prematura en un minimo local ofreciendo rutas factibles, pero a
su vez estos enfoques con operadores mejorados ayudan a converger en el minimo
global de manera mas rapida. También este tipo de algoritmos ha demostrado ser
factible para aplicaciones reales considerando condiciones de vuelo en entorno estati-
co y entorno dindamico en 3D para poder aplicar cambios de trayectoria en tiempo
real durante vuelo [25]. Otros investigadores [1], utilizaron algoritmos genéticos para
encontrar soluciones en un entorno estatico en 2D en este articulo se logré encontrar
soluciones en 70 iteraciones en tiempos de 30 segundos. Otras investigaciones como
en (3], mostraron este tipo de algoritmos para entornos dindmicos donde encontra-
ron soluciones de entre 10 a 40 iteraciones, entre 30 a 140 segundos, estos algoritmos
suelen ser eficientes ya que comparado con los tiempos de aprendizaje de redes neu-
ronales suelen ser rapidos y comparados con légica difusa suelen ser menos robustos.
En este trabajo se propone un algoritmo genético que sea capaz de generar una ruta

que sea corta y que evite colisionar con obstaculos.

1.3 PLANTEAMIENTO DE PROBLEMATICA

En este trabajo de investigacién se trata la problematica de encontrar una ru-
ta que sea segura y que sea la mas corta posible para un VANT que vuela desde

un punto de inicio a un punto final, en un campo de obstaculos. Para encontrar
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la trayectoria mas corta posible, se utiliza un algoritmo genético en donde los cro-
mosomas representan posibles puntos de navegacion. Cada uno de estos puntos es
entonces evaluado por funciones objetivas disenadas, con el fin de clasificarlos por su
posibilidad de formar una ruta viable. Este proceso repite lo anterior y se reproduce
un porcentaje de la poblacién inicial, reemplazando los individuos menos fuertes.
Este proceso se repite hasta que todos los individuos convergen en un solo punto de
navegacion, lo que significa que este es el mejor camino formado posible. Si no se
encuentra una ruta posterior con un solo punto de navegacion, el algoritmo inicia
otra capa, iterando con pares de puntos de ruta, y asi sucesivamente, hasta encontrar

una trayectoria posterior.

1.4 JUSTIFICACION

Debido al incremento de la necesidad de aeronaves no tripuladas cada vez mas inde-
pendientes y autéonomos en aplicaciones civiles y militares como vigilancia, reconoci-
miento, topologia, paqueteria entre otros. Es necesario algoritmos de planeacién de
trayectoria que permitan a los VANTSs aprender a moverse con libertad, de manera
auténoma y con interaccién inteligente en su entorno de trabajo, ademés de tener
trayectorias eficientes para resguardar energia y recursos computacionales. Debido
a estas razones este trabajo de investigacion resuelve la planificacion de trayectoria
proponiendo un algoritmo genético con una funciéon multiobjetivo para poder encon-
trar soluciones eficientes, para diferentes entornos de trabajo estatico y dinamico en

3 dimensiones espaciales.

1.5 HiIirPOTESIS

El algoritmo genético disenado serd capaz de realizar la tarea de planeacion de tra-

yectoria en un espacio de trabajo y cumplird las condiciones de evasion de obstaculos
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y trayectoria minima consiguiendo la mejor trayectoria posible.

1.6 OBJETIVOS

Disenar un algoritmo genético de planeacion de trayectoria que cumpla con las con-
diciones de trayectoria de distancia minima y evasion de obstaculos para entorno

estatico y entorno dinamico.

OE1. Desarrollar un algoritmo con base genética de planeacion de trayectorias en
entorno estaticos.

OE2. Expandir el algoritmo para entornos dinamicos.

OE3. Expandir el algoritmo en un entorno 3D.

OEA4. Implementar el algoritmo en un VANT y realizar pruebas.

1.7 METODOLOGIA

La metodologia desarrollada en este trabajo de investigacion fue la siguiente, primero
se disenaron los criterios de la funcién multiobjetivo del algoritmo genético. Después
de tener los criterios de la funcion objetivo se disenaron y seleccionaron los pardme-
tros del algoritmo genético es decir el tamano de la poblacién inicial y la longitud del
cromosoma para la resolucién del espacio, ademas que se determind un criterio de
codificacién para traducir las cadenas de bits a coordenadas en el espacio. También
se determiné y se eligié un criterio generacional del algoritmo para tener un cons-
tante cambio de los individuos en cada generacion. Se evalia el funcionamiento de
la funcién objetivo para determinar si los resultados eran 16gicos para la aplicacion.
Luego se crearon los operadores genéticos para generar la diversidad de poblacién
y finalmente poder converger. Para el operador de seleccién se escogié un criterio
deterministico para tener una convergencia rapida sin caer en un minimo local, el

operador de cruce se utilizé un punto tinico de cruce que fue mas que suficiente para
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la aplicacion y para el criterio de mutacion se utilizé un criterio clasico lo cual sirvié
bien para el entorno estatico, pero para el entorno dinamico se tuvieron que disenar
criterios mejorados de mutacién. Finalmente se obtuvo el algoritmo para entorno
estatico en 2D, y posterior mente se agregd la tercera dimensién, luego se implemen-
taron las condiciones mejoradas de mutacion para realizar correr el algoritmo en un
entorno dindmico tridimensional. Por tultimo, realizo un procesamiento de suavizado
de trayectoria mediante un filtro paso bajas. Para el entorno estatico se realizaron

pruebas en un VANT para diferentes condiciones de trabajo.

La estructura para este trabajo de investigacion es la siguiente: capitulo 2
preliminares sobre métodos de planeacion de trayectoria y conceptos sobre algoritmos
genéticos, en el capitulo 3 se encuentra el desarrollo o metodologia utilizados para
el desarrollo del algoritmo genético para planeacion de trayectoria, en el capitulo
4 se presentan los resultados para los diferentes casos y entornos de trabajo, el
capitulo 5 se presentan las conclusiones y los trabajos futuros, por tltimo en el
capitulo 6 se encuentran las referencias utilizadas en el trabajo de investigacién. La
contribucion principal de este trabajo es el diseno de un algoritmo genético para la
tarea de planeacion de trayectoria y generar conocimiento sobre como los métodos

heuristicos se pueden implementar en este tipo de aplicaciones para VANTS.



CAPITULO 2

PRELIMINARES

2.1 PLANEACION DE TRAYECTORIA

Una de las tareas mas importantes en la robdtica es la navegaciéon donde existen
muchas técnicas en la literatura [2]. Una de las dreas pilares de la navegacion es la
planeacion de trayectorias, donde podemos entender el problema de planeacion de
trayectoria como encontrar una ruta o camino a seguir que sea eficiente, esto es; un
camino que sea seguro desde un punto de partida a un punto final deseado, algunos
autores lo definen como encontrar una trayectoria a través de un mapa o entorno de
trabajo, en el que un vehiculo puede llegar a una ubicacién objetivo. La planeacion
de trayectoria se considera un problema complejo en la computacién debido a que
puede aumentar su complejidad exponencialmente con la dimension del espacio, el
factor del espacio es también es de suma importancia debido a que es el lugar donde
se tiene que generar las trayectorias, algunos autores [7] lo definen como espacio de
configuracion debido a que como su nombre lo dice es el espacio donde todas las
configuraciones posibles pueden suceder. Este tipo de problematicas de planificacién
de trayectoria se puede realizar en dos enfoques, el enfoque estatico o global, en
este enfoque los vehiculos tienen acceso o conocimiento del entorno en el que se
mueve, es decir que el robot conoce completamente sobre todo el entorno desde las

posiciones de los obstaculos y de los objetivos. El otro enfoque es el entorno dindmico
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o local, donde no se tienen informacién previa sobre su medio o ambiente ademés
que la trayectoria se puede ir recalculando conforme los obstdculos se mueven [4].
Un esquema de los diferentes métodos y clasificacion de las técnicas utilizadas para

planeacién de trayectoria se observa en la Figura 2.1.

Descomposicién de celdas de celdas

/ Descomposicién exacta

Métodos

Descomposicion de celdas

clasicos adaptativas

Rutas de mapa

Mapa de rutas probabilisticos

Arboles aleatorios de exploracién répida

E E i . -
Campos potenciales Diagrama de Voronoi

Algoritmo A*
Técnicasde

5 Campos potenciales artificiales
Planeacionde

trayectoria
Algoritmos genéticos
Métodos Evolutivos <C0|onia de Hormigas
Optimizacion por enjambre de particulas

Redes neuronales

Métodos
Heuristicos
Métodos inspirados en procesos

Légica difusa

Figura 2.1: Ejemplo descomposicién de celdas.

2.1.1 METODOS CLASICOS

Los métodos clasicos fueron las primeras técnicas propuestas para resolver el proble-
ma de planeacién de trayectoria por lo tanto son métodos mas antiguos. Por métodos
clasicos se entienden aquellos métodos que solo suelen depender de algiin modelo ma-
tematico, de cuestiones geométricas, o de métodos de grafos. Estos métodos suelen
tener resultados eficientes y ya ha sido publicados muchos trabajas relacionados con
ellos para la robética y en la implementacion de VANTSs [15], [9]. Las conclusiones
que se han obtenido es que suelen tener resultados rigidos es decir o logran encontrar

soluciones o no hay solucion, esto a su vez suele ser una desventaja ya que significa
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que suelen caer en minimos locales, otra de las desventajas que suelen tener este
tipo de enfoques es su intensidad computacional y su incapacidad para hacer fren-
te a elementos desconocidos o parcialmente desconocidos y sobre todo suelen tener

problemas para implementacién en entornos dindmicos [39].

2.1.1.1 DESCOMPOSICION DE CELDAS

Uno de los primeros métodos clésicos y de los méas antiguos es el método de descom-
posiciéon de celdas el cual es muy utilizado en la literatura en problemas de planifica-
cion de rutas, sin embargo aunque son métodos antiguos siguen siendo ampliamente
utilizados y mejorado para aplicaciones con VANTSs [33]. Esta técnica surgié de la
necesidad de separar espacios de muestreo grandes en varios espacios mas pequenos
para tener mejor exploracion del espacio, por lo que este método consiste en reducir
el espacio de trabajo o de bisqueda mediante el uso de una representacion de celdas
y a través de la busqueda de celdas libres de colisiones y asi crear una secuencia de
celdas que serviran para crear la trayectoria desde un punto inicial hasta el punto
final, en el caso de que se encontrara una celda corrupta o inviable este método
sigue haciendo mas divisiones de celda hasta que exista una celda que no esté en la
zona del obstaculo, de esta manera se garantiza el criterio de evasién de obstaculos.
En la Figura 2.2 se muestra una secuencia de pasos de cémo funciona la técnica de
descomposicién de celdas, primero definir el espacio ¢ (espacio de configuracion) de
trabajo, asi como un punto de inicio y un punto final. Segundo se divide el espacio
en regiones de busqueda llamadas celdas y se construye un mapa de grafos a través
de las celdas y los vértices creados a partir de los obstaculos. Tercero se determinan
las celdas de inicio y final y se proporcionan secuencias de celdas libre de colisiones
uniendo las celdas de inicio a final y se crea la trayectoria basandose en la secuencia

de celdas obtenidas.
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Figura 2.2: Ejemplo descomposicién de celdas.

2.1.1.2 CAMPOS POTENCIALES.

Los campos potenciales son una de las primeras técnicas utilizadas para planeacién
de trayectorias, este método fue original mente concebido por Khatib [26] y poste-
riormente desarrollado por Volpe [38]. Aunque tienen varias ventajas en cuestiéon de
aplicacion en tiempo real y evasién de obstaculos suele tener algunas desventajas al
caer en minimos locales, aunque algunos autores muestran métodos para superar sus

limitaciones [31], [43].

La técnica de campos potenciales funciona mediante la interaccion de los efectos
de los diferentes campos, donde la ruta de los VANTSs se calcula sobre la base de
los campos resultantes desde un punto inicial a un punto final. Para obstaculos
normalmente los campos se configuran como campos de repulsiéon, para de esta
manera evitarlos, para metas u objetivos se configuran como campos de atraccién
para que el vehiculo siempre esté dirigido hacia un objetivo como se observa en la
Figura 2.3. Esta técnica suele ser muy efectiva en cuestion de implementacion y

tiempo real, una de las ventajas de este método es que tienen cierta versatilidad,
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ya que podemos proporcionar la libertad hacia como determinar la funcion de los
campos potenciales, sin embargo, una de las desventajas que tienen y una de sus
mayores probleméticas es que suelen caer en minimos locales. En este método, dos
fuerzas opuestas se definiran de una manera que el objetivo tendrd un campo que
atraera a un vehiculo hacia si mismo, mientras que los obstaculos o cualquier otro
objeto, incluyendo paredes o restricciones tienen fuerzas repulsivas, esta combinacién
de resultados de fuerzas de atraccion y de fueras de repulsion conducen al vehiculo

hacia el destino.

« 111 e

4
= -0
-p Objetivo 4=
- =

TRERA

Figura 2.3: Ejemplo de campos potenciales.

2.1.1.3 RUTA DE MAPA

Otra de las técnicas clasicas més utilizadas es el método de hoja de ruta o también
como grafico de visibilidad, este concepto de grafico de visibilidad relacionado con
la planeacién de trayectoria fue introducido por primera vez por Lozano-Perez [30],
este método trabaja mediante un conjunto de rutas, donde cada ruta consta de
conexiones de areas libres de colisiones como se puede observar en la Figura 2.4,
donde los vértices de los obstaculos pueden formar la trayectoria. Después de tener

la red construida o mapa vial, este se utiliza para la planificaciéon del movimiento.



CAPITULO 2. PRELIMINARES 13

Es asi como este método puede verse como encontrar el camino mas corto libre
de colisiones desde un punto inicial a un punto final utilizando la red de mapas
de ruta. Los graficos de visibilidad y de Voroni son de los métodos mas populares
para desarrollar mapas de rutas, los gréficos de visibilidad se crean basandose en
los vértices y a los nodos de los obstaculos y estos vértices suelen crear formas
poligonales. La trayectoria generada por los diagramas de Voroni siempre es lo mas
segura posible debido a que los bordes de la trayectoria estan lo mas lejos posibles
de los obstaculos, por otro lado, mientras que los diagramas visibilidad pasan los
méas cerca posible de los obstaculos garantizando asi la ruta mas corta esto con la
desventaja del gréfico de visibilidad al ser el camino mas corto pasa lo mas cerca

posible a los obstaculos en los vértices comprometiendo la seguridad de la ruta.

inicio

Figura 2.4: Ejemplo de métodos graficos.

2.1.2 METODOS HEURISTICOS.

Uno de los problemas de la navegacion estd influenciado por la precisién del mapa

o de la técnica de busqueda, ademés de que en enfoques de navegacién dindmica
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existe cierta incertidumbre en la precisién del mapa. Los métodos heuristicos ofre-
cen ciertas ventajas sobre los métodos clasicos en cuestién de busqueda y se utilizan
para una planificacién optima de trayectoria. Algunos estudios han demostrado que
algunos métodos convencionales comparados con métodos heuristicos solo resguar-
dan el sistema de colisiones un 12 % mientras que algunos métodos heuristicos han
demostrado resguardar de colisiones hasta 70 % [39]. Estos métodos por lo gene-
ral suelen estar inspirados en procesos de la naturaleza o basandose en poblacion
de individuos. En los enfoques basados en el comportamiento, se pueden encontrar
algoritmos como redes neuronales los cuales asemejan el proceso de sinopsis del ce-
rebro o la logica difusa que se basa en los procesos de mundo real. Por otro lado, los
algoritmos basados en poblacién estan bioinspirados en procesos de optimizacion de
la naturaleza, entre estos métodos estan los algoritmos genéticos, de optimizacién
por enjambre de particulas y algoritmo de optimizacion de colonia de hormigas, es-
tos métodos comparten la caracteristica que en cada iteracion, la poblacién cambia
o se desarrolla a una nueva poblacién, por lo mismo estos métodos se conocen co-
mo métodos evolutivos ya que tiene la capacidad de optimizar [21]. Los algoritmos
heuristicos, aunque son muy eficientes no garantizan encontrar la mejor solucién,
pero si una respuesta basandose en las reglas y restricciones en las que estan pro-
gramados, una de las ventajas que tienen estos métodos es que pueden encontrar

soluciones en menor tiempo y menor tiempo computacional.

2.1.2.1 REDES NEURONALES.

Las redes neuronales estan inspiradas en la capacidad de hacer sinopsis del cerebro,
estos se basan en la capacidad de resolver problemas de optimizacién, bisqueda,
aprendizaje y reconocimiento de patrones. Las redes neuronales se definen como un
sistema donde el procesamiento estd interconectado por elementos formando una
red. Los elementos de una red se definen como nodos y tiene la capacidad de ser

adaptables y que se ajustan para resolver repetidamente problemas basados en el
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conocimiento empirico obtenido del proceso de aprendizaje. Posteriormente, estos

elementos se conectan entre si formando una red.

Algunos investigadores definen el funcionamiento de estos métodos en capas,
donde la capa 1 procesa los elementos de entrada, la capa 2 es la encarga de realizar
operaciones con la informacién recibida y la tercera capa devuelve los resultados
y salidas, ver Figura 2.5. Estos métodos basados en redes neuronales también se
pueden clasificar entres grupos: su patrén de interconexion de neuronas, la metodo-
logia que se utiliz6 para determinar los pesos de conexiones de las neuronas, y la
activacién de las neuronas. Algunos autores categorizan el uso de redes neuronales
en las siguientes tres categorias, interpolacion de los datos sensoriales, evasion de

obstaculos y planificaciéon de trayectorias.

Investigadores como Hong [24], han demostrado que usar redes neuronales para
planeacion de trayectorias es bastante viable, ademéas que otros autores han logrado
combinar redes neuronales con técnicas como los algoritmos genéticos obteniendo lo
mejor de cada método, demostrando que las redes neuronales aparte de funcionar por
su cuenta se pueden complementar con otros métodos trayendo mejores resultados

[40].

2.1.2.2 OPTIMIZACION POR ENJAMBRE DE PARTICULAS.

El algoritmo de optimizacién por enjambres de particulas fue presentado por primera
vez por Kennedy y Eberhart en 1995 [10], han sido usados en algunas investigaciones
para la planificacion de trayectorias en tiempos minimos, derivando la expresion a
optimizar y asi evitando la colisién de obstéculos [19]. Estos tipos de algoritmos
son considerados algoritmos bioinpirados, en este caso estda basado en particulas
inspiradas en los comportamientos de las relaciones sociales de los animales, por
ejemplo, bandadas de aves y bancos de peces, este método define a los miembros de

una poblacion como posibles particulas a una solucién. Este tipo de comportamiento
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Figura 2.5: Ejemplo de estructura de red neuronal.

del algoritmo encuentra el 6ptimo global debido al uso de particulas que se ven
influenciadas por el comportamiento cognitivo del enjambre. En PSO las particulas
se definen en funcién de su posicion y su velocidad en el espacio de busqueda. Las
particulas se atraen hacia posiciones en el espacio de busqueda que representan
su mejor hallazgo personal y el mejor hallazgo del enjambre. La formulacién de la
velocidad de las particulas utiliza dos coeficientes de aceleracion para controlar la
influencia de mejores resultados personales y resultados del enjambre sobre la nueva
decision. Ademaés, un coeficiente llamado el peso de inercia se utiliza para controlar

el impacto de la ultima velocidad de la nueva version actualizada.
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2.1.2.3 (COLONIA DE HORMIGAS.

El método de optimizacién de colonia de hormigas por su eficiencia de bisqueda ha
sido utilizado para aplicaciones de planeacion de trayectoria para tareas de reconoci-
miento de VANTS [6]. Estos algoritmos fueron introducidos por Marco y sus colegas
8], estén inspirados en los comportamientos sociales de las hormigas y como trabajan
de forma colectiva en bisqueda de alimento para su colonia, se basan en encontrar
un 6ptimo en el espacio de busqueda como se observa en la Figura 2.6. Como en la
naturaleza las hormigas usan una sustancia quimica llamada feromona para marcar
las rutas tomadas, esto les ayuda a seguir el camino a las demas hormigas. La calidad
de un camino se evaluaria en funcién de la cantidad de feromonas dejadas por las
hormigas que pasaron a partir de esa ruta utilizando factores como concentracion y
proporcion. Las hormigas eligen las rutas con mayor probabilidad de proporcion a
la concentracion de la feromona, parecidos con otros métodos heuristicos se basan
en el azar y la diversidad de una poblacion inicial de hormigas, la evolucién optima
de la trayectoria se basa en la evaluacion de la cantidad de feromonas depositadas

por las hormigas, entre mas hormigas dejen sus feromonas mejor es el camino.

2.2  ALGORITMOS GENETICOS

Los algoritmos genéticos se pueden categorizar como métodos heuristicos adaptati-
vos de optimizacion, este tipo de algoritmos esta inspirados en los procesos naturales
de reproduccién sexual y en el principio de supervivencia de especies, donde los indi-
viduos mejor adaptados a su entorno natural son los que tendran mayor probabilidad
de transmitir sus genes. El primero en introducir los algoritmos genéticos fue Holland
en 1975 [23] y después fueron publicados por primera vez por uno de sus estudiantes
Goldberg en el ano de 1989 [16]. Esta técnica utiliza una poblacién de individuos
generalmente aleatorios y binarios, donde en esta poblacion se representan la infor-

macién o caracteristicas de los individuos. Los algoritmos genéticos al ser un método
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Figura 2.6: Ejemplo de optimizacién de colonia de hormigas.

evolutivo significan que las soluciones tienden a cambiar y adaptarse, para buscar
una mejor solucion lo cual es una ventaja sobre otros métodos porque significa que
una vez que encuentran una solucién pueden encontrar una mejor solucién o mejo-
rar la soluciéon que ya habian encontrado, incluso una ventaja es que los criterios
adaptativos pueden cambiar de manera dinamica en el tiempo hace de este tipo de
algoritmo ser muy versatiles. Los procesos de codificacién son muy importantes en
estos métodos, esto debido a que los individuos que representan las posibles solucio-
nes al problema suelen representarse como un conjunto de pardmetros denominados
gen, donde cada gen suele estar compuesto por alelos y un conjunto de genes agru-
pados forman una cadena de bits comtunmente llamada cromosoma, a la traduccién
del cromosoma a su aplicacion se le conoce como fenotipo. Estos individuos normal-
mente suelen ser valores en binario de 0 y 1 debido a que es mal facil trabajar asi la

informacion, esto se aprecia de una mejor manera en la Figura 2.7.
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Figura 2.7: Tipos de parametros en el algoritmo genético.

Una analogia computacional entre el algoritmo genético y el proceso natura-
leza se puede observar en la Figura 2.8 primero tenemos en una primera instancia
un entorno con individuos representados por los circulos grises, en computacion es
equivalente a un problema con muchas soluciones posibles, donde los individuos me-
jor adaptados a su entorno natural tendrdan mejores posibilidades de sobrevivir y
reproducirse, en computacion esto es equivalente a un criterio de selecciéon con base
en las restricciones de la aplicacion, donde los individuos mas fuertes, en este caso
podemos decir que son los circulos azules, tendran mas descendencia, mientras que
los individuos mas débiles, que en este caso seran los circulos verdes, quedaran ob-
soletos. En la naturaleza a este proceso se conoce como reproduccion sexual, en el
algoritmo genético este proceso se llama crossover y se encarga mediante la com-
binaciéon de las cadenas de bits de crear nuevas soluciones al problema para tener
una mejor busqueda local. Finalmente, como en la naturaleza, de vez en cuando un
individuo muta trayendo mas diversidad a la especie, en el algoritmo genético tener
una mutacién nos ayuda a no estancarnos en un minimo local y asi llegar a tener
la mejor solucion posible, despues este proceso se repite un gran nimero de veces,
hasta que una descendencia que representa lo mejor de las viejas generaciones es
quien sobrevive. Esto en el algoritmo genético equivale a encontrar una solucién que

converja y esta soluciéon cumpla de manera eficiente los criterios del problema.
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Figura 2.8: Analogia entre naturaleza y computacién evolutiva.

2.2.1 FUNCION OBJETIVO.

Debido a la naturaleza de multiples variables los algoritmos genéticos trabajan con
funciones objetivo, esta funcién objetivo es lo que se conoce en otros métodos como
condiciones de frontera. Haciendo una analogia con la naturaleza se puede entender
como un criterio de adaptacion natural donde los individuos que mejor se adaptan a
su entorno natural, son los que tendran més probabilidad de reproducirse y transmitir
sus genes. Se puede decir que el nicleo del algoritmo genético es la funcion objetivo
ya que es la encargada de interpretar los individuos en funcién de su aplicaciéon y dar
a cada uno un valor traducible a la calidad de la solucion, lo inico malo de trabajar
con funciones objetivos y con tantas variables como trabajan los algoritmos genéticos
es que pueden tener muchos minimos locales o que el minimo global sea muy aislado,
otra cosa que se debe considerar cuando se trabaja con funciones objetivos es cuidar
la relacion de aleatoriedad del algoritmo y la velocidad de convergencia se deben
cuidar estos aspectos ya que de una forma con mucha aleatoriedad se puede nunca
llegar a converger en el minimo global o se puede tener una convergencia prematura,

cualquiera de los dos casos nunca es bueno.

Acontinuacion se pueden definir 4 tipos de formas de utilizar las funciones objetivo.
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Valor aptitud puro: En este tipo de interpretacién de la funciéon objetivo, se utiliza
el mismo valor de ajuste basado en la terminologia natural del propio problema, es
decir sin ninguna estandarizacion o normalizacion, por ejemplo, en planeacién de

trayectoria puede ser tal cual la distancia de la trayectoria.

Valor aptitud estandarizado: Este tipo de soluciones es utilizada para los problemas
de maximizacion y minimizacién, donde en el caso de minimizacién se utiliza el valor
aptitud puro mientras que para maximizacion se resta de su valor superior, como se

observa ec (2.1).

fvalue,, minimizacion
fvalues = (2.1)
foaluenqe — foalue,, maximizacion
Valor aptitud ajustado: Este es utilizado agregando una la siguiente transformaciéon
al valor aptitud estandarizado ec (2.2). De esta manera, el valor aptitud ajustado

siempre tiene valores de intervalo entre [0,1], cuando més se aproxime el valor aptitud

ajustado de un individuo a 1 mayor sera su bondad.

1

- 2.2
1+ foalues (2:2)

fvalue, =

Valor aptitud normalizado: El valor aptitud normalizado introduce un nuevo as-
pecto, esto indica la bondad de una soluciéon con respecto al resto de soluciones
representadas en la poblacién. Donde al igual que el valor aptitud ajustado, siempre
tomard valores del intervalo [0,1], con mejores individuos cuanto més préximo este

a la unidad.

2.2.2 OPERADORES GENETICOS.

Se puede decir que los operadores genéticos son la estructura del algoritmo, estos

son los encargados de mantener la diversidad genética en la poblacion esta es la
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funcién de crear nuevos individuos y asi evitar el estancamiento de las soluciones,
ademas de hacer que el algoritmo evolucione y se adapte a la mejor solucion. Los
operadores genéticos mas comunes son seleccién, cruce y mutacién, estos suelen

trabajar mutuamente y estan relacionados entre si.

2.2.2.1 OPERADOR GENETICO DE SELECCION.

El operador genético de seleccion es el encargado de elegir a los individuos que
pasaran a reproducirse y cudles no, se puede decir que como en la naturaleza existe un
criterio que selecciona a las especies a través de las condiciones del medio ambiente,
asi el operador genético de seleccion basandose en criterios de la aplicacién selecciona
a los individuos genéticos. El operador genético de seleccién se puede dividir en
dos criterios, en criterios deterministicos y probabilisticos ambos criterios, aunque
funcionan de manera diferente su objetivo es el mismo seleccionar la mayor cantidad
de veces los mejores individuos. Los criterios deterministicos son basados en su valor
aptitud de los individuos, en funcién de su valor son fundamentadas las operaciones
para seleccién del niimero de veces que se elige un individuo, por otro lado, en los
criterios probabilisticos como su nombre dice son escogidos bajo criterios aleatorios,
esto a su vez tiene ventajas y desventajas, como que evita la caida en el minimo
local, pero tiene la desventaja que tiene mayores tiempos de convergencia. Entre
los métodos probabilisticos més utilizados se encuentran los criterios de seleccién
por ruleta, selecciéon por torneo que son de los métodos mas populares, la Figura
2.9 muestra el funcionamiento general de los criterios, que como se aprecia en la
Figura se tiene una tabla con individuos y su valor aptitud, en una primera instancia
como el criterio de tipo ruleta este asigna un porcentaje de ser seleccionados a los
individuos basandose en su valor aptitud, por otro lado el método de torneo hace
competir dos individuos y basandose en su valor determina un ganador, que sera
escogido para reproducirse y por iltimo el método deterministico ordena de menor

a mayor los individuos basandose en su valor aptitud y escoge la mejor parte de la
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poblacién. Es importante también aclarar que la literatura menciona que no es bueno
eliminar los individuos de los padres, sino que es bueno dejar algo de los individuos
de las poblaciones pasadas, para que la poblaciéon no se vuelva homogénea en pocas

iteraciones [22].

Individuos

v Seleccion Seleccién Seleccion
Fitness value Tipo ruleta Tipo torneo Tipo determinista
Ind Fit \ Ind Fit

Ind | Fit Win

1 1.3 2 3 3 0.5
2 3.4 ; " | 4 7 | o7
3 0.5 3 5 3 1 1.3
4 7.8 . 5 5 23
5 2.3 8 7 8 7 7 2 3.4
T | B
7 0.77 ’
8 6.5 4 7.8

Figura 2.9: Tipos de criterios de Seleccion.

2.2.2.2 OPERADOR GENETICO DE CRUCE.

Una vez que el operador genético de seleccion elige los individuos mas aptos, estos
pasan al siguiente operador que es el operador de cruce, en la naturaleza esto es equi-
valente a la reproduccién sexual donde los padres mejor adaptados a su ambiente o
los méas fuertes se encargan de transmitir sus genes a las siguientes generaciones. Su
importancia en el algoritmo es vital ya que este es el operador encargado de hacer
combinaciones para producir nuevos individuos o lo que se conoce en el algoritmo
genético como descendientes. Los porcentajes de cruce son importantes ya que algu-
nos autores tienen porcentajes altos esto para aumentar la diversidad de soluciones
mientras que otros autores prefieren trabajar con porcentajes bajos [22]. El opera-

dor de cruce puede trabajar con diferentes criterios, estos pueden ser mediante una
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estrategia destructiva o una estrategia no destructiva. Una estrategia destructiva
trabaja con una poblacion temporal, donde, aunque los padres pudieran tener un
mejor valor aptitud los descendientes se insertaran en la poblacién temporal, por
otro lado, con una estrategia no destructiva la descendencia de los padres pasara a
la siguiente generaciéon solamente si cumple con un criterio de ajuste. La idea béasica
del operador de cruce se basa en tomar dos individuos y combinar los genes o bits si
se trabaja en binario. Existen diferentes criterios de cruce entre los mas conocidos
estan el cruce de un punto tnico, el cruce de 2 puntos y cruce de punto uniforme
como se puede ver en la Figura 2.10, estos criterios funcionan con puntos de cruce
donde este puede variar aleatoriamente o se pueden tener mas de un punto de cruce,
los algoritmos genéticos también tiene un proceso de elitismo que protege el cromo-
soma de mejor rendimiento, la solucion mas apta encontrada, en esta configuracién

no existe diversidad pero si rdapida convergencia [27].

1 0 0 1,1 1 0 O 1 0 011 0|11
=
0 11 0|1 0 1 1 0 1 1 0({1 1 0 O
Punto unico de cruce
1 0/0 1 1 1|0 0 0 101 1 0|0 O
=
0/1|1/0|1 011 1/0|1(0/1|1 1|1

Doble punto de cruce

1 0 0 1 1 1|0 0 i1,1(1/0/ 0 1 1|1

-
0110101 1 0 0/01 1010

Punto de cruce uniforme

Figura 2.10: Criterio de cruce.
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2.2.2.3 OPERADOR GENETICO DE MUTACION.

El dltimo operador genético es el operador de mutacion, este ayuda a la diversidad de
la poblacién y evita al estancamiento de la poblacion es decir caer en un minimo local,
aunque se puede seleccionar los individuos directamente en la poblacion, es mutada
aleatoriamente como se observa en Figura 2.11 este operador altera la poblacién
antes de remplazarse por una nueva poblacién. Se puede decir que mientras que
el operador de cruce se encarga de hacer una busqueda global en todo instante,
el operador de mutacion funciona mejor conforme la poblacién va convergiendo.
Algunos investigadores [17] han mostrado los beneficios de la mutacién sobre otros

métodos solo con seleccion y cruce.

Antes de la mutacion

10/ 01|11 0|0

\ 4

1 0 0 01 1 00

Después de la mutacion

Figura 2.11: Criterio de cruce.



CAPITULO 3

ALGORITMO GENETICO PARA

PLANEACION DE TRAYECTORIA.

A continuacién, se describird la metodologia desarrollada para disenar el algoritmo
genético, desde los criterios utilizados para el desarrollo de la funcién multi-objetivo,
la cual se basé en tres criterios llevados secuencialmente. También se describe el
diseno de los operadores genéticos y se describe los criterios de porcentajes utilizados,
ademas que se describe la logica de porque se opté por un algoritmo generacional
con un criterio deterministico para los operadores genéticos un diagrama de flujo de

la metodologia se observa en la figura 3.1.

Inicializacion Diserio de Disefio de Algoritmo Algoritmo en 5
i . Suavizadode
De funcion multi- operadores para entorno 3Dy entorno :
algoritmo objetivo genéticos estatico dindmico pavecrs

Pruebas en tiempo
real [18]

Figura 3.1: Diagrama de flujo de metodologia.

26
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3.1 INICIALIZACION ALGORITMO GENETICO.

Uno de los aspectos mas esenciales del algoritmo genético como se discutié en capitu-
los pasados es la inicializacién, Para este caso el algoritmo fue establecido con una
poblacién inicial aleatoria de 24 cromosomas y 500 individuos para el entorno estati-
co, para entornos dindmicos solo se utilizaron 100 individuos esto para reducir el
costo computacional en entorno dinamico, sin embargo aunque se redujo la cantidad
de individuos no se pierde mucha resolucion de busqueda debido a los criterios de
alta mutacion que se presentan més adelante. Los cromosomas y los individuos se
pueden colocar en un arreglo matricial como se observa en (3.1), esto para tener
una mejor manipulacion de la informacion con la que trabajara el algoritmo, donde

a € o/ y o estd formado por el conjunto binario {0, 1}, es decir & = {0, 1}.

a1 Q12 - 7,24
Q21 Qg9 - a2 24
Po; = (3.1)
a500,1 @500,2 - (500,24

Después del proceso de inicializacién es necesario un proceso de codificacion
que transforme los datos binarios a un valor traducible a la aplicacién, en este caso
nosotros trabajamos con submatrices, donde cada submatriz contiene la informacién
de las coordenadas en el espacio para cada eje, sub; contiene la informacién de la
coordenada X en el espacio, suby contiene la informacién de coordinar Y en el espacio

y subs la informacion de la coordenada Z espacio, como se observa en (3.2).

Poi = ([subi] [subs] [subs]) (3.2)
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a11 aro2 - 1.8
a2 1 Q2 - 2.8
[sub| = (3.3)
a500,1  @500,2 - @500,8
a1,9 aiio v ai,16
a29 Q210 216
[suby| = (3.4)
a500,9 a500,10 °°°  @500,16
1,17 ajig v 1,24
a2 17 218 - 2,24
[subs] = (3.5)
500,17 as500,18 """ a500,24

Esto significa que cada valor de coordenada tiene un correspondiente a 8 bits
(3.6), donde al hacer una conversién de binario a decimal cuando {a;;...a18 = 0}
significa que 4. = 0 es decir el minimo valor es 0, mientras que cuando{ay ;...a1 5 =
1} significa que el méximo valor que puede llegar a tener una cadena es de x4 = 255
(3.7), por ultimo se traduce a un valor de espacio real en este caso se supone un
espacio tridimensional de 15 X 15 X 15, para esto se divide la matriz con los valores

binarios entre un factor de conversién de 17 (3.8).

Ty = [a11,G12,01,3, 014,015,016, 01,7, Q18] (3.6)

Ldecll € B, B = {0255} (37)

Porea = ([raced /17 gacd /17 [z /17) (33)
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Debido al rango de 0 a 255 de la cadena de 8 bits, tenemos una resolucién de
espacio milésima, sin embargo, la resolucion esta determinada por la longitud de la
cadena de bits o nimero de cromosomas y el nimero de individuos. Esto significa
que, aunque el algoritmo tiene un muestreo espacial muy fino, todavia es limitado y

se necesitan operadores genéticos para generar nuevos individuos.

3.2 DISENO DE FUNCION MULTI-OBJETIVO.

La funciéon objetivo es la responsable de determinar el valor de aptitud de cada
individuo y asignar un valor que refleje su calidad para resolver el problema, en este
caso los individuos representan las coordenadas en el espacio del punto de navegacién
y dependiendo si el punto de navegacién sirve para generar una trayectoria libre de
colisiones y de minimo consumo de energia la trayectoria tendra un valor aptitud
pequeno si por otro lado la trayectoria es muy larga y cruza varias veces obstaculos
la trayectoria tendra un valor aptitud muy elevado. Se utiliz6 una funciéon multi-
objetivo con tres criterios; el criterio de longitud de arco para determinar la distancias
de la trayectoria, el criterio de distancia entre puntos de navegacion a obstaculos para
determinar los puntos de navegacion que estan dentro de una zona prohibida de un
obstaculo y asi eliminar de manera parcial los puntos de navegacién indeseables y
el ultimo criterio para determinar el cruce de trayectoria con obstaculos el cual a

través de la suma de dngulos determina si la ruta pasa por un obstaculo.

3.2.1 LONGITUD DE ARCO.

El primer punto de la funcién multi-objetivo es una funcién en estado puro donde
se utiliza la distancia de la trayectoria como criterio. La distancia se calcula entre
el punto inicial el punto de navegacion o WP1 y el punto final como se muestra en

la Figura 3.1, se evalian todas las trayectorias realizadas, por lo que la trayectoria
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que tiene la distancia mas larga también tiene el valor de aptitud més grande y
por lo tanto menos probabilidades de reproducirse. En la Tabla 3.1 se puede ver el
pseudocddigo del algoritmo 1 correspondiente a la funcién objetivo, las ec (3.9) y
ec (3.10) se utilizan para calcular la distancia entre el punto de partida, punto de

navegacion y el punto final.

Algoritmo 1: Longitud de arco.

Iniciar Variable P correspondiente al tamafio de poblacién
Iniciar contador h = 1;
mientras h <= P hacer
Calcular la distancia f; de punto de inicio
al punto de navegacién mediante Ec (3.9);
Calcular la distancia f; del punto de navegacién
al punto final mediante Ec (3.10);
h=h+1;

end

Tabla 3.1: Funcién objetivo 1

Trayectoria 1

Punto Inicial Punto final

Obstaculo

Trayectoria 2

Figura 3.2: Evaluacion de largo de trayectorias.

fi(h) =/ (zi — 21(h)2 + (g — y1(h)2 + (2 — z1())? (3.9)
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folh) = \J (k) = 202 + (a(h) — y7)? + (21 — 27 (h))? (3.10)

3.2.2 DISTANCIA ENTRE PUNTOS DE NAVEGACION A

OBSTACULOS.

En la evasion de obstaculos entendemos como trayectoria inviable un camino que
atraviesa un obstaculo, sin embargo antes de disenar un criterio para evitar el cruce
de la trayectoria por una zona prohibida, se disena una funcién objetivo que penaliza
el camino donde se encuentran los puntos de navegacion adentro de un obstéculo,
esto con el fin de reducir el tiempo de procesamiento computacional y evitar que los
operadores genéticos pierdan tiempo haciendo calculos en iteraciones posteriores, lo
cual ayuda a tener una convergencia réapida y eficiente. El segundo criterio de la
funcién multi-objetivo se muestra en la Tabla 3.2, este criterio es el responsable de
eliminar los puntos de navegacion inviables, para esto se calcula la distancia entre
el punto de navegacion y el obstaculo como se observa en la Figura 3.3, esto se hace
para todos los puntos de navegacion contra todos los obstaculos. Si la distancia es
menor o igual al radio de los obstéaculos, significa que los puntos de navegacion estan
dentro del obstaculo y, por lo tanto, se agrega una penalizacién a su valor aptitud.
Cabe mencionar que a diferencia del criterio anterior este se puede decir que es
discreto; es decir o cumple o no cumple, o tiene penalizaciéon o no tiene penalizacion

y la penalizaciéon no es la distancia, sino que es una penalizacién constante.

dogy(h,m) = \/(x1(h) — 2o(m))? + (y1(h) = yo(m))? (3.11)

do, - (h.m) = /(w1(B) — 2o(m))? + (21(h) — 2o(m) )2 (3.12)

doy-(h,m) = /(y1(h) — yo(m))? + (21(h) — 2o(m))? (3.13)
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Wpl Wp3

D3
D1

Wp2

Obstaculo

Figura 3.3: Evaluacion de puntos de navegacion.

h)+p, dog,(h,m)y do,.(h,m)y do,.(h,m)<radius
F(h) = f(h) +p ( )y = ) y doy,»( ) (3.14)
f(h), dogy(h,m) y do, .(h,m) y do, .(h,m) > radius,

El proceso anteriormente descrito es para 2D en un solo plano, para los calculos
en 3D se optd por una estrategia de planos bidimensionales, de esta manera se utilizé
esta estrategia para que los calculos no fueran robustos y asi poder reducir el costo
y el tiempo computacionales. La estrategia de planos bidimensionales utiliza las ec
(3.11) - (3.13), para calcular la distancia del obstaculo en los diferentes planos. Si se
cumplen las tres condiciones se agrega una penalizacién constante como se muestra
en la ec (3.14), ya que esto significa que el punto de navegacién estd dentro de la

zona prohibida. En este caso en el entorno 3D las zonas prohibidas son esferas.
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Algoritmo 2:Distancia entre puntos y obstaculos.

iniciar contador m = 1;
iniciar variable numobs como numero de obstéaculos;
mientras m =< numobs hacer
Calcular la distancia de punto de navegacién al obstaculo
en los diferentes planos mediante Ec (3.11) - (3.13) ;
si dog,(h,m) y do, .(h,m) y do, .(h,m) <= radius
afiade penalizacién mediante Ec (3.14);
si no
no afladas penalizacién
end;

m=m+ 1;

Tabla 3.2: Funcion objetivo 2

3.2.3 CRUCE DE RUTAS CON OBSTACULOS.

Aunque en el criterio pasado ya se calculd si el algoritmo coloca un punto navegacién
dentro del radio de un obstaculo aun puede poner un punto de navegacién en una
zona en la que eventualmente la trayectoria cruzara un obstaculo, para esto se optd
por una estrategia de suma de angulos de esta manera se puede decir que esta
operacién se determina de una forma continua a diferencia de otros métodos que
tienen que discretizar la trayectoria. El criterio final se muestra en la Tabla 3.3 este
determina si el camino cruza o no un obstaculo; para esto se calcula el &ngulo entre los
vectores virtuales de los puntos tangentes del obstaculo con el punto de inicio o con
el punto de navegacién, también se obtiene el angulo que se forma con la trayectoria
y el vector virtual del punto tangente de la izquierda y también con la trayectoria y
el vector virtual de la derecha como se observa en la Figura 3.4. Se calcula el angulo
entre los puntos tangentes con la Ec (3.15) este angulo es nombrado “anguloDI”.

Luego, siguiendo la misma légica, se calcula el d&ngulo entre la trayectoria y el vector
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virtual de la derecha mediante la Ec (3.16) a este angulo se le nombro “anguloLI” y
por tltimo se calcula el dngulo con el vector virtual de la izquierda mediante (3.17)

este angulo se le nombro "anguloLD”.

Algorithm 3:Cruce de trayectoria por obstaculos.

Iniciar contador j = I;
Iniciar variable numway como nimero de puntos de navegacion;
Iniciar contador f =1;
mientras j =< numway + 1 hacer
mientras f =< P hacer
obtener ap;(f) mediante ec. (3.15);
obtener «a;(f) mediante ec.(3.16);
obtener ayp(f) medainte eq.(3.17);
AngleSum =anglelD+anglell;
si angleDI = AngleSum
peso(h)=1;
si no
peso(h)=0;
end
end
j=i+1

end

Tabla 3.3: Funcion objetivo 3.

=
<l

apr(f) = arccos|UHV| (3.15)
%
ari(f) = arccos 0. (3.16)

=
=
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Wy

W] (3.17)

arp(f) = arccos

Trayectoria

Obstaculo i

,
,
p
./ anguloDI(i)
7
/ o

’ -

P=x(j).y()

Figura 3.4: Evaluacion de cruce de trayectoria por obstaculos.

El proceso anteriormente descrito igual que con el criterio anterior es para
un plano o para 2D esto para poder ahorrar tiempo de procesamiento y computo.
Igualmente que con el criterio anterior se realiza este proceso en los tres plano z, v,
x,z 'y y,%. Si una trayectoria cruza un obstaculo en una variable peso, ,, peso .,
peso, . se guarda el nimero de veces que una trayectoria cruza un obstdculo en cada
plano, para que una trayectoria sea eficiente su valor de peso debe ser 0 y tener la
minima distancia de la trayectoria. Después mediante la ecuacién (3.18) se multiplica

por una constante los valores de peso y se suman a su valor aptitud.

f(h) = f(h) + pesosy(h) * 50 + peso, .(h) * 50 + peso, .(h) * 50 (3.18)
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3.3 DISENO DE OPERADORES GENETICOS.

Después de definir los criterios de la funcién multi-objetvio se disenaron los pardme-
tros de los operadores genéticos, estos fueron elegidos para tener una cuasi conver-
gencia rapida sin caer en una solucién ineficiente, esto para que el algoritmo genético
pueda tomar decisiones rapidamente ante cambios repentinos los cual sera necesario
en el ambiente dindmico. Para esto se utilizé una estrategia de seleccion determinis-
ta en lugar de una aleatoria, en la cual si bien tenemos una rapida convergencia no
caemos en un minimo local debido a la amplia resolucién de muestreo espacial men-
cionada anteriormente y ademas gracias a los altos porcentajes de cruce y mutacién
que aumentaron ain mas la resolucion del muestreo espacial. Debido a tener un alto
porcentaje de alteracién en la poblacion, tuvimos que trabajar con lo que hemos
denominado poblaciones de convergencia, que es una parte de la poblacién que no
se ven afectadas por la mutacién ni por el operador de cruce, esto para garantizar

la convergencia con criterios de mutacion y cruzamiento muy elevados.

3.3.1 METODO DE SELECCION

El primer operador genético después de ser evaluados los individuos por la funcién
objetivo es el operador de seleccién, esto puede variar dependiendo del disenador
o el programador, algunos autores suelen primero poner los operadores genéticos y
después la funcién objetivo o incluso algunos suelen poner dos criterios de evaluacion.
El operador genético de seleccion cuya tarea es como su nombre lo dice seleccionar
o escoger basandoce en el valor aptitud de la poblacion los individuos que cumplan
las restricciones previamente establecidas, que en este caso es aquel cuyo vector
valor de cruce sea 0 y su longitud de trayectoria sea la mas corta. Para este caso
se utilizé un operador de seleccién natural con criterios deterministas; esto permite,
dependiendo de su valor aptitud, ordenar a los individuos de menor a mayor. Los

puntos de navegacion con menor valor de aptitud son elegidos para reproducirse, por
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ejemplo en la Figura 3.5, en el paso 1 se tienen las coordenadas X,Y,Z de los puntos de
navegaciéon con su valor correspondiente de valor de aptitud, en el paso 2 se acomodan
los valores de las coordenadas basdndose en su valor aptitud de menor a mayor, en
un paso 3 se seleccionan solo los individuos que cumplen con los requisitos, que en
este caso son los de menor valor aptitud o la mitad de la poblacién con el valor mas
pequeno son seleccionados, los individuos no seleccionados o los que son menos aptos
son desechados, después en el paso 4 los individuos seleccionados son duplicados. De
esta manera los individuos mejor adaptados al problema son preservados conforme
avanzan las iteraciones, asi es como funciona un criterio determinista, también cabe
destacar que como se menciond antes es bueno no remplazar toda la poblacién asi
que solo se selecciona la mitad de la poblacién, la poblacién seleccionada se duplica
y remplaza a la poblacién obsoleta, de esta forma cuando la poblacion seleccionada
pase al siguiente criterio de cruce y se inserten en la poblacion, los desendientes y

los padres estaran en una misma genercion.

1 5311 2.88 3.02 n72 x 6.70 4 5.66 21.34 e 6.70 4 5.66 21.34 7 6.70 4 5.66 21.34
2 182 541 3.7 24.62 1 ST 2.88 3.02 2272 1 5.1 288  3.02 2272 1 511 2.88 3.02 2272

3 a1 0 a5 605 25.14 = 182 541 3.7 24.62 7 1.82 5.41 3.7 24.62 2 182 541 3.7 24.62

4 194 876 892 2537 6 1288 1488 1312 25.08 6 1288 1488 1312 25.08 6 1288 1488 1312 2508

5 1435 0.058  3.69 33.25 3 411 1352 605 25.14 3 411 1352 605 25.14 3 411 1352 605 25.14
6 12.88 1488 13.12  25.08 a 1.94 8.76 892 2537 7 6.70 4 566 2134

7 6.70 4 566 2134 9 164 41l 1.03 26.77 5 2.88 302 2272

8 3.47 8.64 285 342,99 10 0.11 124 10.10 30.8 1.82 5.41 3.7 24.62

o 164 41l 1.03 26.77 5 1435 0058 369 3325

w Eol N

10 0.11 124 10.10 30.8 8 347 8.64 2.85 342.99 4.11 13.52 6.05 25.14

Figura 3.5: Operador genético de seleccion.

3.3.2 OPERADOR DE CRUCE.

Los individuos elegidos previamente por el método de seleccién determinista proce-

den a reproducirse. Este operador genético es responsable de aumentar la resolucién
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de busqueda. Como mencionamos anteriormente, la resolucion del espacio de busque-
da depende del tamano de la poblacién y del cromosoma y aunque puede ser muy
fina, esta limitada por las combinaciones de bits de la poblacién inicial. El operador
de cruce se encarga de combinar la informacién de los individuos previamente selec-
cionada y crear nuevas soluciones inexploradas. La descendencia para este caso se
obtiene a partir del criterio de cruce de un punto tinico, como se muestra en la Figura
3.6 donde el punto cambia al azar y este proceso se realiza para todos los indivi-
duos seleccionados. El porcentaje de cruce utilizado en esta aplicacion fue del 50 por
ciento. Los descendientes se obtienen a partir del criterio de cruce de un solo punto,
como se muestra en la figura donde el punto cambia al azar, este proceso se realiza
para todos los individuos seleccionados. Segun la literatura siempre es beneficioso
mantener a algunos de los padres para que tengan mayor aleatoriedad y no caer en
un minimo local, en esto ayuda el criterio determinista que ya mantienen los padres
mejor adaptados [22]. En la Figura 3.7 se muestra un caso de cémo funciona el ope-
rador de cruce, donde los puntos azules representan la localizacién de los obstaculos
y los puntos rojos representan los puntos de navegacién de las posibles trayectorias
que evolucionan a través de las iteraciones. Se puede ver como afecta el operador de
cruce en cada iteracion creando nuevos individuos. Por ejemplo, en la Figura 3.7 a)
esto corresponde a la iteracion 1, los puntos de navegacion se distribuyen aleatoria-
mente por todo el espacio sin ningtin orden, en la Figura 3.7 b) que corresponden
a b iteraciones, los puntos de navegacion comienzan a concentrarse en dos areas en
la parte superior izquierda y la parte inferior central, luego en la Figura 3.7 ¢) y d)
correspondientes a 5 y 8 iteraciones, predomina un area hasta que convergen en un
solo punto en la Figura 3.7 f), se puede decir que el algoritmo aunque trabaja con los
puntos de navegacién, optimiza las areas donde ubica el punto de navegacién como
se observa en la Figura 3.7 anterior, es decir entre més avanza el algoritmo la zona
donde puede colocar el punto de navegacion se hace infinitesimal, claro que esto solo

es una forma de decir que el area se hace mas pequena hasta converger en un punto.
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Padre 1 Descendiente 1
1‘0‘0‘1 1 0‘0‘1‘ ‘1‘0‘0‘1‘1‘0‘1‘0

Padre 2 Descendiente 2
1‘1‘0‘0 1 0‘1‘0‘ ‘1‘1‘0‘0‘1‘0‘0‘1

Punto de Cruce

Figura 3.6: Operador genético de cruce.

4 45 s 0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5

Figura 3.7: Evolucién de proceso de cruce:a)iteracién 1, b) iteracién 5, ¢) iteracién

8, d) iteracion 10, e) iteracién 14, f) iteracion 29

3.3.3 OPERADOR DE MUTACION.

La mutaciéon ayuda preservar la diversidad de la poblacion y evita la convergencia
prematura. De la misma manera que el operador de cruce, la mutacion se produce
al azar alterando la cadena de bits en la matriz de poblacién como se observa en la
Figura 3.8, esto es remplazando un 1 por un 0. Para calcular la operacion de genes
afectados por la mutacion es una simple operacion se multiplica R x C' donde R
representa el nimero de individuos y C' representa el nimero de cromosomas (3.19)
y con la ecuacién (3.20) calculamos el nimero de individuos que se veran afectados
en cada iteracion, para esto en entorno estatico se utiliz6 una poblacion de 500

individuos con una prob = 0.2, de esta manera se obtienen 5 individuos afectados
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por la mutacién, que para el caso de mutacién en entorno estatico 0.2 porciento por
mutacién es mas que suficiente, para entorno dindmico se utilizé una poblacién de
100 individuos un porcentaje de mutacién de 0.2 que es equivalente a 5 individuos
por iteracion sin embargo el criterio de mutaciéon para entorno dinamico tiene més

criterios por lo que se considera un criterio de alta mutacién.

Tgenes = R+ C (3.19)
Genesmut = T'genes * prob/100 (3.20)
Genesmut = (12000) * (0.2)/100 ~ 24 (3.21)

EEEREEEE

Mutacion
.

Descendiente
[1]2]ofo]a[o0]o]1]

Figura 3.8: Operador genético de mutacion.

Para entorno dinamico uno de los problemas que se tenian que resolver fue
el poder recalcular la trayectoria, esto debido a la convergencia prematura, ya que
cuando el punto de navegacion ha convergido y ocupa debido a un obstaculo recalcu-
lar la trayectoria esto no es posible debido a que no hay diversidad en la poblacién.
Para resolver este problema se utilizo una estrategia de alta mutacion, primero para

evitar estancarnos en el punto de navegacién, cuando la distancia entre el punto
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de inicio y el punto de navegacion es menor a una distancia establecida, el algorit-
mo introduce una nueva poblacion aleatoria, de esta manera el 25 por ciento de la
poblacién es creada de nuevo, esto ayuda a tener diversidad, sin embargo la alta
mutacién puede afectar y mover el mismo punto de navegacién de convergencia y
hacer un cambio brusco de direccién para esto se trabajé con una estrategia donde
cierto por ciento de la poblacién no sera afectado por la mutacion. A esta parte de la
poblacién le hemos llamado poblacién de convergencia y por lo que se debe encon-
trar un equilibrio entre la relacién de alta mutacion y la poblacién de convergencia.
Para ambos casos con los que hemos trabajado de poblaciéon de 100 individuos y 500
individuos, se han seleccionado los primeros 20 individuos de la poblacién total como
la poblacion de convergencia, esto porque estos individuos ya son los mejores para
cumplir la poblacion, en caso de ya no ser ttiles para la aplicacién simplemente son
remplazados por los individuos de alta mutacion que cumplen la funcién. Por 1ulti-
mo, aunque con alta mutacion se tiene diversidad y con la poblacién de convergencia
evitas que el punto de navegacion esté haciendo cambios bruscos y con esto perder
la direccion, esto no garantiza que el punto de navegacion converja al punto final.
Para resolver el problema de convergencia al punto final se cre6 un tultimo criterio
de mutacion dentro de la poblacion de convergencia se mete una mutacion, que es el
punto final de esta manera si no existe una interaccién con los obstaculos el objetivo
directo sera el punto final. El funcionamiento del nuevo operador de mutacion se

observa en las Tablas 3.4, 3.5, 3.6.

3.4 ALGORITMO PARA ENTORNO ESTATICO Y

DINAMICO.

Una de las ventajas del algoritmo genético de planeacién trayectoria, es que funcio-
na para dos estrategias en entorno estatico y para entorno dinamico. Por entornos
estaticos entendemos que son aquellos donde en la aplicacion tiene un conocimiento

completo de su entorno de trabajo ademas que los obstaculos no cambian en el tiem-
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Algoritmo 4:Criterio de mutacién 1.

Iniciar Variable R como nimero de individuos;
Iniciar Variable (' como nimero de cromosomas ;
Iniciar constante pyr. como individuos;
de poblacidén de convergencia
Tgenes = R x C
GenesMut = Tgenes * prob/100
ciclo i= GenesMut
fila= randi([1 R])
colum= randi([1 C])
si fila =< Psfe
hacer
else
Pob(fila,colum) =1 - Pob(fila,colum);
final si

final ciclo

Tabla 3.4: algoritmo de alta mutacién fuera de la poblacién de convergencia

po y la trayectoria se genera antes de comenzar el VANT a moverse. Los entornos
dinamicos son aquello de los cuales solo se tiene una informacién parcial del entorno
de trabajo y los obstaculos pueden cambiar su posicién en el tiempo, lo que significa
que la trayectoria global puede cambiar. Un ejemplo para entorno estatico se obser-
va en la Fig 3.9, se tiene un punto de inicio, en este caso dos puntos de navegacion
utilizados para generar la trayectoria y un punto final, ademéas de un entorno de
obstaculos donde estos estan fijos y la trayectoria no cambia conforme avanza las
iteraciones. En la Figura 3.10, esta el caso de como funciona el algoritmo para casos
dinamicos y como el punto de inicio que representa la posicion del VANT se mueve

hacia el punto final conforme avanzan las iteraciones, ademas se puede observar que
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Algoritmo 5:Criterio de mutacién 2.

cin=1; re=mod(c,cin) para obtener el residuo ;
si re=0
numl=stop.x/0.058823529;
num2=stop.y/0.058823529;
num3=stop.z/0.058823529;
nnuml=dec2bin(numl), nnum2=dec2bin(num2), nnum3=dec2bin(num3);
strl =nnuml, str2 =nnum2, str3 =nnum3 ;
1li=length(strl), 12=length(str2), 13=length(str3);
restal=8-11, resta2=8-12, resta3=8-13;
x1=zeros(1,8) para iniciar variable de 0 x1;
x2=zeros(1,8)para iniciar variable de 0 x2
x3=zeros(1,8) para iniciar variable de 0 x3;
ciclo k=11
x1(k+restal)=str2num(stri(k));
final ciclo
ciclo k=12
x2(k+resta2)=str2num(str2(k));
final ciclo
ciclo k=13
x2 (k+resta3d)=str2num(str3(k));
final ciclo
Pob(5,1:C)=[x1,x2,x3];

final si

Tabla 3.5: Mutacion para convergencia a punto final.

los obstaculos se mueven por lo que se tiene que recalcular la trayectoria dependiendo

de la posicion de los obstaculos.
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Algoritmo 6:Criterio de mutacion 3.

Iniciar Variable dist como distancia entre

punto inicila y punto de navegacidn
si dist <= distr

Pob(R/4+1:R,1:C)

round(rand(R/4,C));
final si

Tabla 3.6: Mutacién para generar nueva poblacion aletoria.

Eje Y

Waypoint 1

Eje X

Figura 3.9: Algoritmo en entorno estatico.

b)

Inicio

d)

Waypoint —
Fin

Inicio

o,

Inicio

Figura 3.10: Algoritmo en entorno dinamico.
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3.5 SUAVIZADO DE TRAYECTORIA.

Para el suavizado de la trayectoria se utiliz6 un filtro paso bajas, esto ya que el
funcionamiento del filtro paso bajas tiene la caracteristica de eliminar las altas fre-
cuencias ademéds de arrojar una respuesta lenta lo cual es 1til para el dinamismo de
la trayectoria, en la generacion de la trayectoria lo que hara es eliminar esas pequenas
discontinuidades. Las funciones de transferencia, para un filtro de Butterworth de

primer orden, se dan a continuacion:

TL(S)= g (3.22)
TH(S) = siﬂ (3.23)

En donde, T'L(S) es la funcién de transferencia paso-bajo y T H(S) es la funcién de

transferencias paso-alto donde

TL(S)+ TH(S) =1 (3.24)



CAPITULO 4

RESULTADOS Y EXPERIMENTOS.

Resultados y experimentos. Para la creacion de las pruebas se traté de recrear en-
tornos donde normalmente vuelan los VANTSs donde los obstaculos tienden a dis-
ponerse en formas comunes. Se puede decir que las configuraciones mas tipicas de
obstaculos son en formacion de barreras, cerramiento de objetivos o también se co-
noce como tipo fortaleza, ademas se realizaron pruebas en entorno aleatorio y sin
ningin orden para probar las capacidades y el mas simple de los casos interseccién
directa con la trayectoria de vuelo [34], [42]. Para el apartado de los experimentos
en entorno estatico se realizé6 una implementacion en tiempo real, las pruebas se
ejecutaron en el Laboratorio de Navegacion del Centro de Investigacién e Innova-
cién en Ingenieria Aerondutica, de la FIME en la UANL. Todos los algoritmos se
llevaron a cabo en una computadora compuesta por un procesador Core i7-8750H,
con una GPU Nvidia GTX 1060, y 16 GB de memoria RAM DDR4 a 2400 MHz
ademas de un sistema de captura de movimiento y un vehiculo aéreo no tripulado
de firmware modificado. Esto se puede observar en el siguiente link de YouTube
https://www.youtube.com/watch?v=iKbr3mcZawk Figura 4.1. Pruebas en entorno
estatico en implementadas. El modelo implementado para el control se puede encon-

trar en el Apéndice A.

46
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Figura 4.1: Pruebas en entorno estatico implementadas.

4.1 ENTORNO ESTATICO.

Para validar las capacidades y el rendimiento del algoritmo general, se disenan una
serie de pruebas. Se proponen cuatro escenarios de prueba, donde se utilizan dife-
rentes arreglos de obstaculos para evaluar la trayectoria generada; asi, se concluye
si el algoritmo es capaz de funcionar en un caso de la vida real. El nimero y la

disposicion de los obstaculos seleccionados se describe a continuacion.

Caso A: Un solo obstaculo entre el punto inicial y el destino final.
Caso B: Dos obstaculos entre el punto inicial y el destino final.
Caso C: Tres obstaculos que encierran el punto de destino.

Caso D: Cuatro obstaculos colocados de forma aleatoria.

Caso E: Cuatro obstaculos en formacién de doble barrera.

Ademas, como se menciond antes se realizo un trabajo de implementacion,
para esto se utilizé una plataforma experimental compuesta por un sistema de cap-
tura de movimiento y un vehiculo aéreo no tripulado. E1 VANT utilizado fue un
tipo quadrotor modelo Parrot A.R. Drone 2.0 con firmware personalizado integrado,
configurado para alcanzar velocidades de guinada de hasta 100 grados/s, que en la

practica es la maxima velocidad de giro que puede tomar en una trayectoria cur-
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va. En este sentido, se selecciona el tiempo de finalizacion de cada trayectoria para
cumplir con estos criterios. Para el seguimiento de las coordenadas de las posiciones,
un sistema de captura de movimiento que consta de 16 camaras T-40 VICON, con
una precisién de 0,1 mm con hasta 340 fps [13], para verificar la estrategia que se
utilizé crear la trayectoria continua y el control utilizado se puede profundizar en la

publicacion [18].

4.1.1 CAso A: UN OBSTACULO ENTRE EL PUNTO INICIAL Y EL

PUNTO FINAL.

Los resultados del algoritmo genético basado en evasién de obstaculos para el caso A
se muestran en la Figura 4.2 donde la linea continua negra es la trayectoria genéti-
ca y la linea naranja discontinua es la trayectoria continua, el punto naranja es el
punto de navegacion, el pequeno circulo naranja es la meta y el pequeno circulo azul
en el punto de inicio, el asterisco morado es la localizacion del obstaculo, la linea
punteada roja es la circunferencia del obstaculo o zona prohibida. Se puede observar
que el punto de navegacion generado se coloca de tal manera que la trayectoria es
casi tangente al circulo que encierra la zona prohibida del obstaculo; por lo tanto, la
trayectoria es la distancia minima, se puede observar también una pequena desvia-
cién en cuanto la localizacion del punto de navegacion la cual es debido al reducido

nimero de poblacion que se utilizd en esta prueba.

4.1.2 CAsO B: D0OS OBSTACULOS ENTRE EL PUNTO INICIAL Y

EL PUNTO FINAL.

Para esta prueba, se colocan dos obstaculos entre el punto inicial y el punto final
como se observa en la Figura 4.3. Se puede observar que en este caso ya no hay

una desviacién en el punto de navegacion, ademas que el punto de navegacion for-
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3000 O  Punto inicial
O  Punto final
Punto de Nav 1
% Obsticulo 1
2000 |_ _ | Trayectoria b
Continua
Trayectoria
Discontinua
1000 - I
B
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-2000 .y
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Figura 4.2: Trayectoria generada 2D para un obstaculo.

ma una trayectoria tangente a las dos circunferencias de las zonas prohibidas de los
obstéaculos, asi demostrando la eficiencia de la trayectoria. Se demuestra que la tra-
yectoria cumple las condiciones establecidas anteriormente en las funciones objetivo,
estas son la trayectoria es la mas corta posible y se observa claramente que se evita
generar trayectorias que colisionen con los obstaculos. La linea negra representa la
trayectoria genética, y la linea punteada naranja representa la trayectoria continua

realizada para las pruebas.
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Figura 4.3: Trayectoria generada 2D para dos obstéculos.

4.1.3 Caso C: TRES OBSTACULOS QUE ENCIERRAN EL PUNTO

FINAL.

Uno de los escenarios mas comunes de evasion de obstaculos es cuando un grupo
de obstaculos encierra o protege un objetivo esto es una formacion tipo fortaleza.
Para el caso de esta prueba, se colocaron tres obstaculos que protegen el punto de
destino esto como se observa en la Figura 4.4. Los obstaculos colocados en formacién
fortaleza obligaron a la trayectoria genética a tener que rodear los obstdculos por la
zona superior derecha para poder formar la trayectoria, ademas que la trayectoria
genética es realmente tangente a los obstaculos, esto es bueno porque garantiza la
trayectoria minima y el minimo consumo de energia. Para la trayectoria continua se
tuvo que realizar un giro brusco en la esquina para llegar al punto final; sin embargo,

la trayectoria aun en estas condiciones puede ser resuelto matematicamente con un
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solo punto de navegacion.
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Figura 4.4: Trayectoria generada 2D para tres obstaculos.

4.1.4 CAso D: CUATRO OBSTACULOS COLOCADOS DE FORMA

ALEATORIA.

Para la siguiente prueba se colocaron cuatro obstaculos de forma aleatoria para
probar las capacidades del algoritmo genético, esto como se aprecia en la Figura
4.5. Se puede observar que estos obstaculos no permiten resolver la trayectoria con
solo un punto de navegacién o que no es matematica mente posible resolver con solo
un punto de navegacion sin cruzar los limites del Laboratorio o tener que rodear
los obstaculos lo cual no es eficiente porque seria una trayectoria mas larga, por lo
tanto, se conduce a la generacién de dos puntos de navegacién. Sin embargo, aunque

se tuvieron que usar dos puntos de navegacion la trayectoria sigue siendo lo mas
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posible tangente a los obstaculos, lo cual significa que la trayectoria sigue siendo la

de distancia minima posible y sigue evitando la colisiéon de obstaculos.

3000 O  Punto inicial
O  Punto final
Punto de Nav 1
®  Punto de Nav 2
2000 % Obstaculo 1 B
Obstaculo 2
% Obstaculo 3
®  Obsticulo 4
_ _ . Trayectoria i
1000 Continua
—_ Trayectoria
E Discontinua
>
= 0 7
2
3
e}
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-1000 I
-2000 - I
_3000 | | | | | | | | |
-4000 -3000 -2000 -1000 0 1000 2000 3000 4000

Posicion X [mm]

Figura 4.5: Trayectoria generada 2D para cuatro obstaculos aleatorios.

4.1.5 CAso E: CUATRO OBSTACULOS EN FORMACION DE DOBLE

BARRERA.

Algunos escenarios de evasién se pueden modelar como un grupo de barreras, co-
mo muros, esquinas o incluso barreras fisicas. Por este motivo, un grupo de cuatro
obstéaculos se disponen por parejas formando dos barreras espaciadas, superpuestas
en el eje Y como se puede observar en la Figura 4.6. Esta configuracion al igual que
en el caso anterior obliga a una trayectoria a que debe tener, al menos, dos vueltas,
esto significa que el algoritmo debe calcular dos puntos de navegacién para poder

resolver la trayectoria, ademéds, aunque era mas simple solo rodear los obstaculos, se
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puede observar que el algoritmo hace la trayectoria en entre las barreras sin atravesar
los obstaculos buscando siempre la trayectoria més corta, aunque tenga que colocar

méas de un punto de navegacion.

3000

O  Punto inicial
O  Punto final
Punto de Nav 1
® Punto de Nav 2
2000 | =  Obstdculo 1 b
Obstéculo 2
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2
2
8
[aW}
-1000 - I
-2000 - I
_3000 1 1 1 1 1 1 1 1 1
-4000 -3000 -2000 -1000 0 1000 2000 3000 4000

Posicion X [mm]

Figura 4.6: Trayectoria generada 2D para cuatro obstaculos en formacién barreras.

4.1.6 GRAFICAS DE PESO.

Las graficas de peso son muy importantes porque nos describen cémo se comporta el
algoritmo por iteraciones y como llega a la solucién convergente, por ejemplo, en la
Figura 4.10(b) que corresponde a un obstéculo, se puede observar que, al no ser un
caso muy complicado, el algoritmo converge en una soluciéon rapidamente, aunque
existié una convergencia rapida es posible ver algunos picos entre las internaciones
5 y 10, estos son causadas debido al proceso de mutacién. En la Figura 4.11 que

corresponde al caso de dos obstaculos, el algoritmo tampoco tiene problemas para
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converger, pero al ser un caso un poco mas complicado que el anterior tiende a de-
morar mas tiempo para converger, demostrando que entre mas obstaculos mas costo
computacional existird. En la Figura 4.12(a) que corresponde al caso 3, que corres-
ponde a los tres obstaculos en formacién de barrera, ocurre de manera muy similar
al caso dos, que al ser un caso mas complicado tiende a tardar mas en converger
hasta converger cerca de la iteracién 20. En la Figura 4.12(b), que corresponde al
caso de 4 obstaculos en la formacion de barreras, se puede observar que el sistema
convergera cerca de la iteracién 10, después de que ocurran algunos picos de muta-
ciéon que parecen alterar la solucion, pero el algoritmo termina convergiendo cerca
de la iteracién 20. Por tltimo, en la Figura 4.12(c) se observa la gréfica de peso
para el caso de 4 obstaculos en formacién de barrera, aqui ocurre algo extrano, ya
que al ser un caso mas complicado deberia tardar més en converger, pero como se
puede observar existe en la iteraciéon 8 un pico de mutacién que ayuda a tener una

respuesta de convergencia méas rapida.

4.1.7 ALGORITMO ESTATICO 3D

Ademsds, se probé el algoritmo para un entorno en 3D con un obstaculo y con tres
obstaculos. En la Figura 4.12(d) se observa la grafica de la primera prueba, donde
tenemos un punto de inicio y un punto final y que justo en medio de los puntos
hay un obstaculo que se interpone entre ellos. Se puede observar que la trayectoria
generada para el entorno en 3D en caso estatico, al igual que en los casos 2D reali-
zados, la localizacién del punto de navegaciéon sigue siendo lo mas tangente posible
al obstdaculo, que en este caso es una esfera, en media del espacio tridimensional, de
esta manera se puede observar que se cumple la condicién de trayectoria corta y la

evasiéon de obstaculos.

En la gréfica de peso se puede observar el comportamiento de la trayectoria
contra las iteraciones en la Figura 4.12(e), se pueden observar unos cuantos picos

de minimos locales en las iteraciones 3 y 15 hasta que en la iteracién 16 llega al
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Figura 4.7: Gréficas de peso para entorno estatico.

minimo global que es el caso de la trayectoria mas corta sin colisiones, ademas se
puede observar que entre la iteracién 5 a la 14 existen bastantes picos debidos a los
procesos de mutacion y cruce que incrementan el peso promedio de la grafica antes
de llegar a una convergencia. Ademas, se puede observar que la tercera dimensién
incrementa el proceso computacional aumentado el nimero de iteracién en la cual

alcanza la convergencia, esto comparado con su caso en 2D.

En un segundo caso para probar el algoritmo se disené en un entorno en 3D
con tres obstaculos, estos tres obstaculos fueron colocados de manera que no pudiera
existir la trayectoria directa entre el punto inicial y el punto final. La grafica de la
trayectoria generada se observa en la Figura 4.12(e) donde se puede observar que
el algoritmo es capaz de encontrar una trayectoria de manera eficiente a un en este

tipo de entornos, ademds que en la Figura 4.12(e) b se observa que en el plano Z,
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Figura 4.8: Trayectoria generada 3D para un obstaculo.
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Figura 4.9: Grafica de peso para entorno 3D para un obstaculo.

30

X, la trayectoria sigue buscando ser lo mas tangente posible y de esta manera ser la

trayectoria minima y asi cumplir los criterios de evasiéon de obstaculos y trayectoria

con minima distancia.
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(a) Trayectoria generada 3D para tres obstdculos (b) Trayectoria generada 3D para tres

vista isométrica. obstaculos en plano z, x.

Figura 4.10: Trayectoria generada 3D para tres obstaculos.

La gréfica de peso de la trayectoria 3D con tres obstaculos se observa en la
Figura 4.11, se pueden observar algunos picos de minimos locales en la iteracion 3
y 8 hasta que llega al punto de convergencia en la iteraciéon 21. Después, aunque
el algoritmo ya ha convergido se puede observar que entre la interaccién 20 a la 40
aparecen algunos picos de mutacion que afectaron el promedio de la convergencia,

pero debido a que ya habia convergido el algoritmo, la trayectoria final no se vio

afectada.
o
= 1=3
'c L
dé 200 P=63.74 1=8
P=62.
g—wo I 6235 1=21
o P=26.9
7]
(]
m 0 | | | | | | | |
5 10 15 20 25 30 35 40

Numero de iteraciones

Figura 4.11: Gréfica de peso para entorno 3D para tres obstaculos.
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4.1.8 ALGORITMO DINAMICO 3D

Para probar el algoritmo en entorno dindmico es decir un entorno con obstaculos en
movimiento y que sea capaz de recalcular su trayectoria, se disenaron dos pruebas con
solo un obstaculo, uno con movimiento en el eje x y el eje z creando un movimiento
en diagonal en el espacio, y otra con un solo movimiento en el eje Z provocando un
movimiento vertical por parte del obstaculo. Por ultimo, para probar las capacidades
del algoritmo se disend una prueba con tres obstaculos en medio de la trayectoria y

con movimiento aleatorio.

En la Figura4.12(a) se puede observar un obstaculo que se interpone entre el
punto inicial y el punto final, se puede observar que la poblacion esta dispersada, esto
debido a que se encuentra en la iteracion 1 y no ha convergido sino que practicamente
es la poblacion inicial generada por el algoritmo. En la Figura 4.12(b) se puede
observar la evoluciéon de la trayectoria, primero podemos ver que la poblacion ya
ha comenzado a converger y que el punto de inicio que en este caso representa la
localizacién del vehiculo, se dirige al punto de navegacién que mejor cumple con la
aplicacion, ademas se puede observar que el obstaculo ha comenzado a moverse, esto
se aprecia por el efecto de barrido que se ve en la Figura. Después en la 4.12(c), se
observa que el obstaculo por su movimiento esta fuera del rango de la trayectoria y
que el algoritmo ha encontrado una trayectoria sin interferencia del obstaculo por lo
que la trayectoria es directa entre el punto de navegaciéon y el punto final, ademas se
aprecia que la poblacion ha vuelto a dispersarse en lugar de converger, esto debido
al proceso de mutacién que ocurre cuando el punto de inicio esta cerca del punto de
navegacién. En la 4.12(d) se puede observar que al ya no existir un obstéculo que
intervenga en la trayectoria, se cumple el criterio de mutacion que hace que el punto
de navegacién converja en el punto final. Por tltimo, en la 4.12(e) y 4.12(f) que
corresponden a 75 iteraciones y a 90 iteraciones, se observa que el punto de inicio
llega al punto final y que a su vez se vuelve a cumplir el criterio de mutaciéon que

cuando estd cerca el punto de inicio al punto de navegacién se genera una poblacién
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aleatoria, pero debido a la poblacién de convergencia la trayectoria no se ve afectada.
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Figura 4.12: Trayectoria dindmica un obstaculo movimiento diagonal

La grafica de peso de la trayectoria dindmica se muestra en la Figura 4.13, se
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puede observar que a diferencia de las graficas de peso para entorno estatico esta
grafica disminuye a cero, esto debido a que entre mas se acerca el punto de inicio al
punto final la trayectoria se hace menor y por lo tanto el peso de la funcion objetivo
también disminuye. Entre las iteraciones 10 a la 35 se puede observar picos ocasio-
nados por el proceso de cruce, esto debido a que en las primeras iteraciones cuando
se hacen los procesos de cruce se crean algunos individuos que no son eficientes e
incrementan el peso promedio, esto también es debido al proceso de alta mutacion.
Después de la iteracion 50 se observa que el punto de navegacion ha convergido en el
punto final y ademas debido al proceso de poblacién de convergencia y al porcentaje
de cruce seleccionado la grafica de peso se ve muy poco afectada la gréfica, estos
cambios se aprecian en mayor manera entre las iteraciones 15 a la 35 y entre las
iteraciones 75 a la 90. La trayectoria seguida por el vehiculo se observa en la Figura

4.14.
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o

Figura 4.13: Grafica de peso en entorno 3D dinamico para un obstaculo en movi-

miento diagonal.

Para el segundo ejemplo disenado para probar el algoritmo en entorno dinami-
co se cre6 una prueba con un obstaculo en medio del punto de inicio y el punto
final, pero en este caso el obstaculo se mueve en el eje z. Se puede observar en la
Figura 4.15(a) que corresponde para la iteracién 1 que la poblacién esta dispersa y
que la trayectoria seleccionada no es eficiente. Después en la Figura 4.15(b) la cual
corresponde al algoritmo en la iteracién ntimero 10, se aprecia que la poblaciéon ha

convergido y los posibles puntos de navegacion tratan de ser lo més tangente posible
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Figura 4.14: Grafica de peso en entorno 3D dindamico para un obstaculo en movi-

miento diagonal.

al obstaculo, ademéas que el punto de inicio ha avanzado al punto de navegacién
que mejor cumple la trayectoria deseada. En la Figura 4.15(c) que corresponde para
la iteraciéon nuimero 35 pareciera que la trayectoria cruza el obstaculo por la parte
inferior del obstaculo, pero esto es debido solo al efecto de barrido para poder ver el
movimiento del obstaculo, en realidad el obstaculo no se encuentra ahi y la trayec-
toria nunca cruza un obstaculo, ademas se puede apreciar que también debido a que
el punto de inicio se encuentra cerca del punto de navegacion se cumple el criterio
de mutacién y se crea una poblacién aleatoria en la cuarta parte de la poblacién
para que exista diversidad y no se estanque en el punto de navegacion, también se
puede observar que cerca de la iteracion 50 el algoritmo ya no encuentra nada que se
interponga entre el punto de inicio y punto final por lo que se cumple el criterio de
mutacién que hace que el punto de navegacién converja en el punto final asi asegu-
rando que se cumpla el objetivo, esto se observa en la Figura 4.15(d). Por tltimo, se
observa en la Figura 4.15(e) y la Figura 4.15(f) como el vehiculo llega al su objetivo

y cuando el punto de inicio y el punto de navegacion estan muy cerca el criterio de
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mutacion se vuelve a cumplir y vuelve a haber diversidad en la poblacién, pero de-
bido a la poblaciéon de convergencia y al porcentaje utilizado de cruce la trayectoria

no se ve afectada.

La grafica de peso para el caso dindmico de un obstaculo en movimiento vertical
se presenta en la Figura 4.14, que al igual que en el caso anterior se observan picos
entre las iteraciones 0 a la 50, esto debido al constante proceso de recalcular la
trayectoria, esto ocasiona que los operadores genéticos creen mucha diversidad de
poblacién. Después cuando ya no se encuentra ningtn obstaculo entre la trayectoria
el punto de navegacién converge al punto final y la grafica de peso desciende hasta
cero debido a que sin un obstaculo que interfiera con la trayectoria el tinico criterio de
la funcion objetivo es la distancia de la trayectoria y esta va disminuyendo conforme
el punto de inicio llega al punto final. La trayectoria realizada por el vehiculo se

presenta en la Figura 4.17.

En la dltima prueba se utilizaron tres obstaculos con movimiento aleatorio. En
la Figura 4.18(a) se observa la trayectoria para 1 iteracién, se puede observar como
en los casos anteriores la diversidad de la poblacién. La Figura 4.18(b) muestra el
movimiento de los tres obstaculos y la evolucién del movimiento del punto de inicio,
se puede apreciar también que la poblaciéon ha empezado a converger. Después en
la Figura 4.18(c)- 4.18(f), se puede observar la evolucién de como el punto inicial
llega al punto final, ademés se aprecia que en la Figura 4.12(b), debido al tercer
obstaculo que entre las iteraciones 40 a 50 la trayectoria tuvo que cambiar debido
a la interaccién con el tercer obstaculos, sin embargo en la Figura 4.12(c) vuelve el
punto de navegacién a converger con el punto final debido a que el obstaculo por
su movimiento sale de la trayectoria, esto demuestra que el algoritmo es capaz de
recalcular la trayectoria cuando un obstéculo se interpone y la convergencia con el

punto final ya existia.

Por dltimo, en la Figura 4.15(b) se puede observar la gréfica de peso, igual que

en los casos pasados en las primeras iteraciones se encuentran los picos mas altos
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Figura 4.16: Grafica de peso en entorno 3D dinamico para un obstaculo en movi-

miento diagonal.
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Figura 4.17: Grafica de peso en entorno 3D dindmico para un obstaculo en movi-

miento diagonal.

debido a que los operadores genéticos estan tratando de converger ademas que el
promedio de puntos de navegacién no es eficiente. Después entre las iteraciones 40 a
la 50 se puede observar que una gran cantidad de puntos de navegacién cruzaron por
los obstaculos por lo tanto el peso se elevé mucho, pero después logro salir de esa
trayectoria. Hasta la iteracion 70 se encontrd una trayectoria sin interaccion con los
obstéaculos, asi que se cumplié el criterio de mutacion y el punto de navegacion con-

verge en el punto final. Por dltimo, en la Figura 4.20 se puede observar la trayectoria
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realizada por el vehiculo.

Por tltimo, se hizo un suavizado de la trayectoria con un filtro paso bajas de
primer orden con una frecuencia de corte muy baja de 0.03 Hz se obtuvo empirica-
mente, este filtro se utilizo para que la trayectoria no presentara discontinuidades o
cambios muy bruscos en la trayectoria, ya que de manera fisica un Vant no puede
seguir una trayectoria con discontinuidades debido a que seria una derivada infinita.
En la Figura 4.21(a) se puede observar la grafica de la posicién X contra las iteracio-
nes sin procesamiento, mientras que en la Figura 4.21(b) se muestra el suavizado de
la trayectoria después del procesamiento del filtro paso bajas, se puede observar que
donde hay un cambio muy brusco el filtro hace una curva suave. Este se repite para
todas las posiciones, la Figura 4.22(a) y Figura 4.22(b) muestran el comportamiento
de la posicién Y contra las iteraciones sin procesamiento y la posicion suavizada por
procesamiento del filtro paso bajas, mientras que el comportamiento de la posicién
en 7Z contra las iteraciones se puede observar en la Figura 4.23(a) y en la Figura
4.23(b). Por ultimo, la trayectoria discontinua y la trayectoria continua se observa
en la Figura 4.24(a) y en la Figura 4.24(b), donde se puede apreciar que el filtro

funciona eficientemente y que la trayectoria sigue esquivando obstaculos.

En una segunda prueba se realizé un proceso de ida y vuelta, primero el vehiculo
llega a un primer objetivo espera un momento y una vez cumple su objetivo regresa
al punto de inicio, todo esto sin nunca tocar el obstdculo. Se puede observar en las
figuras 4.25(a) el movimiento en el eje X sin procesamiento y en la figura 4.25(b)
se tiene la grafica de los ejes X con procesamiento, donde al comparar las graficas
se puede observar el suavizado del movimiento gracias al filtro paso bajas. La figura
4.26(a) muestra el movimiento en el eje Y sin el filtro mientras que la figura 4.26(b)
muestra el movimiento en el eje Y con el filtro paso bajas. Por tultimo La figura
4.27(a) muestra el movimiento sin filtrar del eje Z y por otro lado la figura 4.27(b)
muestra el movimiento en el eje Z con el filtro. Al final la figura 4.28(a) muestra la
trayectoria generada por el algoritmo genético para este nuevo caso donde se pueden

apreciar algunas discontinuidades, después podemos observar en la figura 4.28(b) la
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trayectoria suavizada ya sin discontinuidades.
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(a) Trayectoria dinamica tres obstdcu- (b) Trayectoria dinamica tres obstdcu-
los I=1

los I=10
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§

(¢) Trayectoria dinamica tres obstdcu- (d) Trayectoria dinamica tres obstdcu-
los I=35

los I=50

(e) Trayectoria dinamica tres obstdcu- (f) Trayectoria dinamica tres obstdcu-
los I=75 los I=90

Figura 4.18: Trayectoria dindmica tres obstéculos.
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Figura 4.19: Grafica de peso en entorno 3D dinamico para un obstaculo en movi-
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Figura 4.20: Grafica de peso en entorno 3D dindamico para un obstaculo en movi-

miento diagonal.
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Figura 4.21: Movimiento en el eje X sin y con procesamiento caso 1.
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Figura 4.22: Movimiento en el eje Y sin y con procesamiento caso 1.
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Figura 4.23: Movimiento en el eje Z sin y con procesamiento caso 1.
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Figura 4.24: Trayectoria dinamica tres obstaculos caso 1
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Figura 4.28: Trayectoria dinamica tres obstaculos caso 2



CAPITULO 5

CONCLUSIONES Y TRABAJOS

FUTUROS.

En este trabajo de investigacién se disend un algoritmo genético de planeacion de
trayectoria, se demostré que los algoritmos genéticos son eficientes es cuestiones
de busqueda donde existen multiples opciones, los criterios y metodologia utilizada
juntos con la funciéon multi-objetivo demostraron que el algoritmo es eficiente para

encontrar trayectorias en el espacio.

Se demostrd en las pruebas realizadas la eficacia de la trayectoria, donde las
trayectorias generadas cuando no habia un obstéculo que se interponga entre el punto
inicial y el punto final, la trayectoria era la linea recta entre el objetivo y el destino,
cuando existia algin obstaculo que se interpusiera entre el objetivo y el destino la
trayectoria se hacia lo més tangente posible al obstaculo, es decir la distancia minima

posible sin entrar al obstaculo.

La cadena de cromosomas de 24 bits donde cada gen era de 8 bits para cada
coordenada espacial dio la suficiente resolucién para tener buisqueda en el espacio y
a su ves esto permitié que en cada iteracién la trayectoria se volviera cada vez mas
tangente al obstaculo, para entorno estatico la poblacion de 500 y el porcentaje de

mutacién de 0.2 ayudo a que existiera una convergencia alrededor de la iteracién

73
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15 a la 20, esto para entorno estatico, ya que para entorno dinamico se usd otra

estrategia al no existir una convergencia como tal.

Para el entorno dinamico se utilizaron los criterios de alta mutacién, ademas
del criterio de repoblacién aleatoria cuando el punto de inicio y el punto de navega-
cién estan muy cerca, el ultimo criterio de mutacién fue el del punto de navegacion al
punto final, estos criterios demostraron trabajar de manera eficiente, mientras unos
criterios ayudaban a tener diversidad de poblacién otros criterios ayudaban a que el
algoritmo convergiera de manera eficiente, de esta manera se concluyo que para los
casos dindmicos convergieron de manera eficaz. También se puede decir que se en-
contrd una buena relacion entre los porcentajes utilizados y la cantidad de individuos
utilizados, que en este caso fueron 100 individuos y un porcentaje de mutacién de 0,2
, se redujo la poblacion a 100, ya que para entorno dinamico en 3D 500 individuos
incrementaba mucho el costo computacional, sin embargo esto resulto beneficioso
porque al ser menor la poblacién el porcentaje de mutacion afectaba a mayor parte
de la poblacién que era lo que se buscaba, aunque al reducir la poblacion fue me-
nor la resolucion de busqueda, los criterios de cruce y de alta mutacion ayudaron a
tener diversidad de busqueda. También se puede observar que el algoritmo trabaja
bien para entorno 2D y 3D y que el filtro paso bajas utilizado funciono bien para
el suavizado de la trayectoria, aunque la frecuencia de corte utilizada suavizo bien
la trayectoria este se determind de manera empirica y hace falta mas estudio de la

frecuencia de corte més eficiente.

Para trabajos futuros se planea hacer una comparacion entre diferentes meto-
dos para compara tiempos de convergencia, simulaciones con un sistema de control,
ademds de hacer la implementacion del algoritmo en el VANT para pruebas en en-
torno dinamico la cual debido a la pandemia se tuvieron que posponer, también para

trabajo futuro expandir el algoritmo a una plataforma de multiples agentes.



APENDICE A

APENDICE A

A.1 ECUACIONES DE MOVIMIENTO DE QUADRTOR

El modelo del quadrotor considera un marco fijo inercial como Z={xz, yr, 27}
y un marco fijado al cuerpo del vehiculo unido al centro de gravedad del como B
{zg,ys, z5}. El Marco aerodindmico A={x4,y4, 24} se considera durante el vuelo

hacia adelante, [36], [35].

La formulaciéon Newton-Euler, para cuerpos rigidos, es usada en orden para

obtener el modelo dindmico del quadrotor

£ =V (A1)
mV = Res(—Tr) +mges + D¢ (A.2)
R = RQ (A.3)
JQ = —QxJQ+71,+ D, (A.4)

Donde

» (= (1,y,2)" €RP*y V = (i,79,2)" € R®son las coordenadas de posicién y la

velocidad traslacional en relacién con el marco inercial.
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» ) = (¢,0,9)" € R3 describe las coordenadas de rotacién donde ¢, 6 y @

representan el alabeo, cabeceo y guinada o direccion, respectivamente.

» La matriz de rotacién, R € SO(3) : B — Z, satisface SO(3) = {R|R €
R3*3, det[R] = 1, RR"T = RTR = I} y estd parametrizado por los angulos de

Euler ¢, 6 y 9. La matriz de rotacion es escrita como
CoCy  SpSeCy — CpSy  CpSeCy + S¢Sy
R = CoSyy  SpSeSy + CopCyy  CpSeSy — SpCy

—Sp S4Co CpCo

» Q= (p,q1r)" €R?eslavelocidad angular en B y () denota la matriz simétrica

sesgada del vector que viene dada por

0 —r ¢
Q= r 0 —p
-q¢ p 0

» e, ey, and egson los vectores de la base canénica de R3.

» J € R¥3 contiene los momentos de inercia y m € R denota la masa del

quadrotor VANT.

» Tr € R3 es el empuje total y 7, € R3 son los momentos del actuador del

quadrotor.

» D¢ = (dg,,dey,de,)" € Ry D, = (dy,,dy,,dy,)" € R® son perturbaciones
delimitadas suaves, posiblemente variables en el tiempo y dependientes del

estado.

Los momentos del actuador 7, generados por los cuatro rotores se describen a

continuacion
Tp dl(fa+ f1) = (fi + f3)]
To=1 1 | =] d(fs+f1)—(fi+f)]
Ty Q2+ Qs — Q1 — Q4
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Donde d denota la distancia desde el centro de masa hasta el eje del rotor y f;
es la fuerza de sustentacion o la fuerza de empuje de la hélice para ¢ = 1,2, 3, 4.
Qi = paAa,wiricy, es el momento de reaccién de los rotores con cg, que denota el
coeficiente de momento del eje del rotor, p, es la densidad del aire, A, denota el

area del disco, w; denota la velocidad angular del rotor y r; es el radio del rotor para

i=1,234.

Momento giroscopico El momento del giroscopio generado por la rotacién del
fuselaje y los cuatro rotores se describe como

4

s = D (1)L [Q X (wis, )]

i=1
Donde I;, es el momento de inercia del rotor 7 y w; denota la velocidad angular del

rotor 7, con =1, 2, 3, 4.

A.1.0 PERTURBACIONES DEBIDAS AL VIENTO

Las fuerzas aerodinamicas producidas durante el vuelo son escritas como

de, D
De(t)=] de, | =RW" | vV
de, 0

con la matriz aerodindmica de rotacion W : B — A que transforma una fuerza

del marco de la carroceria en un marco aerodinamico se describe como

CaCp S8 SaCp
W = —CaS3 Cg —SaSp
—S4 O Ca
donde aes el angulo de ataque y [ son el angulo de deslizamiento lateral. L, Y,y D

son las fuerzas aerodinamicas: sustentacién, fuerza lateral y resistencia, respectiva-

mente, [29].
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Los Momentos aerodindamicos: Los momentos aerodinamicos generados durante

el vuelo se escriben como descrito como

L
yoero (1) = | M
N
Donde £, M y N son los momentos aerodindmicos de alabeo, cabeceo y guinada,

respectivamente, [7, 7.

Reescribiendo las perturbaciones en los vectores variables en el tiempo Deg(?)

y D,(t), resulta

dg, dy,
Df (t) = d£2 ) DT] (t) = dngyro (t) + dnaero (t) = d772
de, iy

que son continuamente diferenciables.
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