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JA2017 Prefacio

Prefacio

Las Jornadas de Automdtica se celebran desde hace 40 anos en una universidad nacional
facilitando el encuentro entre expertos en esta area en un foro que permite la puesta en comun
de las nuevas ideas y proyectos en desarrollo. Al mismo tiempo, propician la siempre necesaria
colaboracién entre investigadores del &mbito de la Ingenieria de Control y Automaética, asi como
de campos afines, a la hora de abordar complejos proyectos de investigacion multidisciplinares.

En esta ocasion, las Jornadas estardan organizadas por la Universidad de Oviedo y se han
celebrado del 6 al 8 de septiembre de 2017 en el Palacio de Congresos de Gijon, colaborando
tanto la Escuela Politécnica de Ingenieria de Gijén (EPI) como el Departamento de Ingenierfa
Eléctrica, Electrénica de Computadores y de Sistemas del que depende el Area de Ingenieria
de Sistemas y Automaética.

Ademaés de las habituales actividades cientificas y culturales, esta edicién es muy especial
al celebrarse el 50 aniversario de la creacién de CEA, Comité Espafiol de Automatica.
Tgualmente este ano se conmemora el 60 aniversario de la Federacién Internacional del Control
Automaético de la que depende CEA. Asi se ha llevado a cabo la presentacién del libro que se ha
realizado bajo la coordinacién de D. Sebastidn Dormido, sobre la historia de la Automética en
Espana en una sesién en la que han participado todos los ex-presidentes de CEA conjuntamente
con el actual, D. Joseba Quevedo.

Tgualmente hemos contado con la presencia de conferenciantes de prestigio para las sesiones
plenarias, comunicaciones y ponencias orales en las reuniones de los 9 grupos temaéticos, con-
tribuciones en formato péster. Se ha celebrado también el concurso de CEABOT, asi como una
nueva Competicion de Drones, con el animo de involucrar a més estudiantes de tultimos cursos
de Grado/Master.

En el marco de las actividades culturales programadas se ha podido efectuar un recorrido
en el casco antiguo situado en torno al Cerro de Santa Catalina y visitar la Laboral.

Gijn, septiembre de 2017 Hilario Lépez
Presidente del Comité Organizador
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Planificacién para interceptacion de objetivos: Integracion del
Método Fast Marching y Risk-RRT

David Garzén-Ramos, Mario Garzén y Antonio Barrientos
Centro De Automaética y Robdtica UPM-CSIC
Calle José Gutiérrez Abascal, 2. 28006 Madrid, Espana
dgarzon@etsii.upm.es, ma.garzon@Qupme.es, antonio.barrientos@upm.es

Resumen

Este articulo presenta un nuevo enfoque para la
interceptacion de objetivos mdviles en escenarios
complejos y de gran tamano. El planificador para
interceptacion se basa en el algoritmo Risk-RRT.
Para mejorar el desempeno del algoritmo origi-
nal se ha realizado la adaptacion e integracion de
técnicas basadas en el Método de Fast Marching.
Las modificaciones realizadas han permitido inte-
grar de forma efectiva la informacion del entorno
dentro del planificador y mejorar sus capacidades.
La integracion completa es capaz de planificar on-
line y sequir la trayectoria, al mismo tiempo que
ejecuta las funciones de interceptacion y evasion
de obstdaculos.

Palabras clave: Fast Marching Method, Plani-
ficacién para Interceptacién, Risk-RRT.

1 Introduccién

Mejorar las capacidades de sistemas para vigi-
lancia auténoma de infraestructuras es una tarea
sobre la que se ha puesto gran atencién en los
dltimos anos. En este ambito, el desarrollo de
metodologias para el seguimiento e interceptacién
de objetivos méviles empleando vehiculos ter-
restres no tripulados (UGV) es una tarea que se
muestra prometedora en aplicaciones de seguri-
dad y defensa. Existen diversos retos asociados
al diseno e implementacion de estas funcionali-
dades en sistemas robotizados, sin embargo, es
posible destacar cuatro lineas principales de in-
terés: deteccién y localizacion del objetivo, iden-
tificacién y prediccién de su trayectoria, planifi-
cacién de una ruta para interceptarlo y finalmente,
la ejecucién de la trayectoria. El trabajo presen-
tado en este articulo se enfoca en mejorar las eta-
pas de prediccién y planificacién y se espera que
pueda ser empleado en tareas de vigilancia de in-
fraestructuras criticas de gran escala.

El objetivo principal de este trabajo es realizar
una mejora de algoritmo planificacién para in-
terceptacién desarrollado por Garzén et. al. [1]
mediante la integracién de mapas de distancia

creados utilizando el Método de Fast March-
ing (FMM) [10], en un planificador basado en
Rapidly-exploring Random Trees (RRT) [5]. El
sistema original propuso un algoritmo para la in-
terceptacién de objetivos utilizando UGV’s, con
capacidad de evasiéon de obstaculos estaticos y
dindmicos. Entre las ventajas de este algoritmo se
pueden nombrar su completo acople a la arquitec-
tura de navegacién de robots méviles terrestres y
que permite la incorporacién de nuevas fuentes de
informacion gracias a su disenno modular. El desar-
rollo presentado en este trabajo mantiene dichas
caracteristicas a la vez que mejora su rendimiento
y adaptabilidad al agregarle una nueva capa de
informacién.

Otros trabajos anteriores han buscado optimizar
las capacidades de algoritmos basados en RRT me-
diante el Método de Fast Marching (FMM). Es-
tos trabajos enfocan su desarrollo en los llama-
dos Fast Marching Trees [2, 3]. Este tipo de al-
goritmo difiere de la implementacién convencional
de RRT debido a que emplea las capacidades del
FMM para calcular, de forma recursiva, la dis-
tancia de recorrido entre nodos, en lugar de la
distancia euclidiana normalmente utilizada. Asf,
busca generar trayectorias ma&s cercanas al de-
splazamiento real del robot. El gran problema de
esta implementacion es que ejecuta de forma ex-
haustiva el FMM sobre cada nodo y esto tiene un
coste computacional muy elevado.

Este articulo es el resultado de primeros estudios
para optimizar el funcionamiento del algoritmo
Risk-RRT en tareas de interceptacion de intru-
sos, orientado a su aplicacién en la proteccién de
infraestructuras criticas. LA principal novedad
del trabajo aqui presentado es la integracién del
FMM, que en este caso se hace mediante la in-
clusién global la informacién del mapa sobre todo
el arbol, en lugar de realizarlo de forma local en
cada nodo. La ejecucién del FMM se realiza desde
la posicién del objetivo a interceptar para obtener
la distancia desde ese punto a cualquier lugar en el
escenario. De esta forma, dicha informacién puede
ser aprovechada para estimar de forma correcta
la distancia de cualquier nodo del arbol hasta la
posicion del objetivo y adicionalmente para pre-
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decir las posibles rutas que este va a emplear para
desplazarse.

El trabajo se estructura de la siguiente forma:
en la seccién 2 se hace una descripcion del al-
goritmo de interceptaciéon basado en Risk-RRT.
En la seccién 3 se detalla la implementacién del
Método de Fast Marching. La secciéon 4 resume
la obtencion del mapa para la prediccién de rutas.
En la seccién 5 se describe la integracion de los al-
goritmos. La seccién 6 muestra los experimentos
y resultados y finalmente en la seccién 7 se dan
las conclusiones.

2 Interceptacion de objetivos
moviles mediante Risk-RRT

Risk-RRT es una estrategia de planificacién prop-
uesta en [4], la cual ha sido disenada para operar
en escenarios dindmicos y en presencia de incer-
tidumbre. En esta, el riesgo de colisién es cal-
culado usando modelos probabilisticos que repre-
sentan objetos estaticos y dinamicos. El proceso
usado para buscar las trayectorias éptimas se basa
en una extensiéon del algoritmo Rapidly-exploring
Random Tree (RRT) [5].

En el algoritmo Risk-RRT, el riesgo de colisién
puede ser definido como la probabilidad de que
el robot choque con algin obstaculo si desde el
estado actual es aplicada una accién de control
determinada. Con un entorno previamente cono-
cido y representado por celdas de ocupacién, la
probabilidad de colisién con obstaculos estaticos
estd definida por la cercania de los estados alcanz-
ables por el robot a una celda marcada como ocu-
pada. Por este motivo, la probabilidad de colisién
en dichas celdas no cambia en el tiempo. En cam-
bio, en presencia de obstdculos dinamicos, la prob-
abilidad de colisién se extiende desde la posicién
instantanea del obstdculo en ty hasta la posible
posicién que ocupara en t,,.

En trabajos anteriores se han realizado modifica-
ciones de este algoritmo que aprovechan la esti-
macion del riesgo de colisién con un objeto movil
con el fin de determinar la ruta 6ptima para in-
terceptarlo. Siendo esta una implementacién del
algoritmo RRT, la ruta es extraida de un &arbol
de configuraciones alcanzables por el robot. Los
nodos del arbol, o puntos de paso del robot, son
seleccionados de acuerdo peso ponderado entre la
probabilidad de colisién con el objetivo movil y la
longitud estimada de la trayectoria. Una completa
descripcién de este trabajo puede ser encontrada
en [1].

A pesar de los prometedores resultados de la
técnica, existen inconvenientes asociados a la falta
de integracién del algoritmo con el entorno en

donde se desarrolla. El primer problema se pre-
senta en la estimacion de las distancias, en donde
se emplea la distancia euclidea para calcular la
distancia més corta entre un nodo y el objetivo
mévil. El segundo problema estd asociado al uso
de modelos probabilisticos para la prediccién del
desplazamiento del objetivo moévil que no toma
en cuenta su localizaciéon en el espacio. En am-
bos casos no se toma en cuenta la presencia de
obstédculos en el entorno, lo que facilmente se tra-
duce en la aparicién de soluciones con minimos lo-
cales en la planificacién y estimaciones de la prob-
abilidad que no pueden ser extendidas a largos
periodos de tiempo.

A las secciones posteriores se expone la im-
plementacion del Método Fast Marching y una
primera aproximacion para solucionar estas prob-
lematicas mediante la combinacion del algoritmo
Risk-RRT con el Método Fast Marching.

3 Meétodo Fast Marching

El Método de Fast Marching (FMM) es una
técnica para seguir la evolucién de un frente de
onda que se expande en un medio viscoso. En
este sentido, el frente de onda serd una curva que
separa el medio en una regién interior y exterior,
cuya evolucién en el tiempo corresponde a un de-
splazamiento en la direccién normal al frente de
onda. En el algoritmo original, el medio se con-
sidera isotrépico y la velocidad de expansién esta
determinada por la magnitud de la velocidad de
desplazamiento en el medio, la cual no necesari-
amente es constante pero siempre debe ser pos-
itiva. Las variaciones del algoritmo original[6]
modelan la velocidad de traslado con magnitud y
direccién, considerando asi modelos anisotrépicos
del espacio, en donde el frente de onda evolu-
ciona de distintas formas segun sea su direccién
de movimiento. Una velocidad de desplazamiento
de cero, indica la imposibilidad del movimiento
de la onda por dicho punto, tanto en el modelo
isotrépico como en el anisotrépico.

En un punto dado, el movimiento del frente de
onda esta descrito por la ecuaciéon Eikonal:

IVT (2)|| F (z) =1 (1)

en donde T es el tiempo de llegada del frente en
un punto z y F' > 0 es la velocidad del frente en el
punto . Dado que el frente de onda tnicamente
se puede expandir, existe un valor Unico para 7.
En los siguientes apartados se describen los pasos
previos a la construccion del mapa FMM, asi como
el algoritmo empleado para realizar la expansién
de onda.
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3.1 Mapa de Costos

El primer paso para realizar la implementacién
del algoritmo FMM es obtener una representacion
del espacio que se ajuste al model de inter-
ceptacion de objetivos. Con este fin se construye
un mapa de costos el cual corresponde a una rep-
resentacién modificada del escenario original y que
ademsds incluye informacién sobre la dificultad de
desplazarse sobre un espacio determinado en el
mapa.

Primero, se emplea una transformacion de la dis-
tancia para anadir costos fijos sobre las trayecto-
rias que pueden ser seguidas por los objetivos a in-
terceptar o los robots. En el caso de los objetivos,
esta técnica es empleada para modelar el compor-
tamientos de evasién de obstdculos y con preferen-
cia a permanecen distanciados de las paredes. De
igual forma, los robots emplean esta informacién
para establecer rutas seguras de desplazamiento,
evitando riesgos de colisién. La transformacién de
la distancia se traduce en un gradiente en la es-
cala de grises que rodea los obsticulos y paredes,
con valor maximo alcanzado en las cercanias de
los objetos y con un decrecimiento constante en
la direccién normal del objeto, hasta alcanzar una
extensién de seguridad minima que se define de
forma predeterminada. De este modo, en todos
los procesos asociados al FMM se toma en cuenta
la planificacién de rutas con evasién de obstaculos
tanto de los robots como de los objetivos.

Dado que la funcién del mapa de costos es brindar
una representacién del mapa que se ajusta a la
tarea en desarrollo, en este caso también se con-
templa una etapa de escalado sobre el tamano del
mapa original. Este cambio en el mapa permite
anadir o extraer pixeles de la imagen con el fin de
optimizar ciertos procesos, sin que sea alterada en
gran medida su composicién general.

El proceso de escalado se realiza mediante un algo-
ritmo de interpolaciéon bilineal, que asegura que la
posicién en el mapa resultante tenga una correcta
traduccién que el mapa original. Cuando la ima-
gen es escalada, a cada pixel original se le asigna
uno o varios pixeles en la grafica nueva, segin el
factor de escala deseado. Este método permite de-
terminar el valor de intensidad del nuevo pixel, a
través de una media ponderada de las intensidades
de los pixeles conocidos en una vecindad de grado
dos. En el Algoritmo 1 se resume el proceso de
construccién del mapa de costos.

A partir del vector Vm{0,1...,k}, que representa
las celdas de ocupacién del mapa, se obtiene
un nuevo vector Cm{0,1...,r} en donde r esta
definido por el factor de escala C' que relaciona la
distancia en metros representada por cada pixel

Algorithm 1 Construccién del mapa de costos
Require: Vector Vm{0, 1..., k}
Require: Factor de escala (C) & distancia de se-
guridad (ds).
Ensure: Vector Cm{0,1...,r}; r = S,k
1: for i <=k do

2: r = funcién de escalado(k, S).

3: Cm(r) = transformacién de distancia
(Vm(k), ds).

4: r=r+41.

5: end for

Figura 1: Variaciones de escala y distancia de se-
guridad en la construccién del mapa de costos.

en Vm y la distancia en metros deseada para Cm.
De igual forma, se emplea la distancia de seguri-
dad ds para asignar un nivel de intensidad entre 0
y 100 a los pixeles que se encuentran en cercanias
a obstaculos dentro del mapa.

En la Figura 1 se muestra la representacion en
forma de mapa de costos de un escenario arbitrario
cuando es sometido al proceso de escalamiento y
de transformacién de la distancia. La variacién de
escala se ha realizado con 0.1m y 2m por pixel, y
la distancia de seguridad con valores de 0 y 5m.
Se puede observar que aunque la resolucion se ha
reducido en més de un orden de magnitud, la im-
agen conserva su morfologia y caracteristicas maés
representativas. El efecto mdas notable de la re-
duccién de la resoluciéon, se evidencia en la inca-
pacidad de generar una transformacion de la dis-
tancia adecuada. Al reducir el nimero de pixeles
por metro, disminuyen también la cantidad de in-
tensidades de gris que pueden ser incluidas en el
area de seguridad. Este efecto es poco deseado
en los sistemas de navegacion ya que supone un
cambio brusco en la velocidad de movimiento.

3.2 Mapa de velocidades

A continuacién el mapa de costes es ajustado al
modelo de entrada del FMM. La informacién re-
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querida para ejecutar el algoritmo es un mapa de
velocidades, por este motivo el mapa de costos
obtenido anteriormente es transformado al espa-
cio de la velocidad en donde a cada pixel dentro
del vector Cm{0,1,...,r} se le asigna un nuevo
valor mediante la expresion:

Cm(r)

Wir) = max(Cm)

(2)

En donde W (r) simboliza la velocidad en el pixel
r dentro del mapa de velocidades W. C'm(r) rep-
resenta el costo del desplazamiento en dicho pixel
y max(Cm) corresponde al mdximo valor en el
mapa de costos. De este modo, la velocidad que
puede ser alcanzada por la onda propagandose en
un punto del mapa es inversamente proporcional
al costo que supone desplazarse por ese punto.
Suponiendo una velocidad méaxima constante, las
zonas totalmente libres de obstaculos obtendran
una velocidad méaxima igual a 1 y aquellas que se
encuentran ocupadas reciben una velocidad de 0
dado que es imposible desplazarse a través de ellas.
En este caso, se ve reflejado el comportamiento de
peatones en donde estos se mueven continuamente
con velocidad constante en las areas libres y sélo
disminuyen su avance cuando se encuentran cerca
de paredes u obstéculos.

3.3 Implementacién de FMM

Dado que el algoritmo Risk-RRT se encuentra de-
sarrollado para Robot Operating System (ROS).
En este trabajo se ha realizado una adaptacién
para ROS de las librerias correspondientes a la
Fast Marching Toolbox de Matlab®), desarrol-
ladas por Gabriel Peyre!. En esta implementacién
el algoritmo de FMM se ejecuta sobre un arreglo
de celdas, correspondientes a los pixeles en una
imagen, y asigna a cada pixel el tiempo de llegada
del frente de onda segin lo expuesto en la seccién
3. De forma que, para un medio con igual ve-
locidad de propagacion en el espacio, la expansién
de la curva resulta en circulos concéntricos que se
alejan desde el origen hasta la distancia maxima
que la onda puede recorrer dentro del mapa. En
el Algoritmo 2 se describen los pasos empleados
en la libreria para realizar la expansiéon de onda
mediante FMM.

En el Algoritmo 2 la funcién distanciaEikonal esta
descrita por la expresién

1http : //es.mathworks.com/matlabcentral/ fileexchange/6110—

toolbox — fast — marching

Algorithm 2 Construccién del mapa FMM

Require: Vector W{0,1,...,r}

Require: Posiciéon inicial xg.

Ensure: Vector de distancias D{O 1,7}

: Distancias D{0,1,...,r} =

Estados S{0, 1, ..., r} = no VlbltadOS.

D(zp) =0 & S(z0) = visitado.

repeat
Busca min(D) con S(min(D)) = no visi-

tado.

6: Selecciona pixeles [Nyight, Niefts Pups Ndown)
adyacentes a min(D).

T S(min(D)) visitado.

8: for all S(n;) = no visitado do
9: D(nj) = distanciaEikonal desde
min(D) a n,.
10: end for
11: until S(0,1,...,r) = visitados
d— { w cuando A >0,
min (dg, dy) + W (min (D)) A <0

En donde

de = min(D(Nright, Niest)) (4)
dy = mZ?’l(D(nupa ndown)) (5)

y con

A = (2 W(min(D))) — (d, — d,)? (6)

Los valores contenidos en el vector de distancias
D{0,1,...,7} estdn definidos por la velocidad de
expansion en el vector W{0,1,...,7}. Si dichos
valores son normalizados en D,,0rm{0,1, ..., 7}, ob-
tiene un valor proporcional a la normalizaciéon del
tiempo de llegada de la onda a cualquier posicién
en el mapa.

En este sentido se generan tres tipos de valores
segun el tiempo requerido para alcanzar cualquier
posicion.

En el lugar en que se inicia la propagacién del
algoritmo FMM se tiene que ¢t = 0. Dado que es
la posicién inicial, es alcanzada en el tiempo O.

Luego se encuentran los valores comprendidos en-
tre 0 < t < 1, que son los tiempos necesarios para
alcanzar cualquier posicién en el mapa, en donde
el valor mas cercano a 1 corresponde a la posicién
mas lejana respecto al punto de inicio del algo-
ritmo.

Finalmente esté el caso en que t = 1, este valor
se reserva para las posiciones que se encuentran
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ocupadas o no pueden ser alcanzadas. En estos
puntos la velocidad W es cero y por tanto, los
tiempos de llegada tienden al infinito. Por esta
razén son acotados y se les asigna el valor de 1.

Este proceso se realiza asegurando que se
mantienen los protocolos de datos empleados en
los mapas de ROS, en donde para Dy orm(r) = 1
el valor asignado para en el mapa de tiempos es
T(r) =100 y para Dyorm(r) < 1 se calcula medi-
ante la expresion

D(r)

T(r) =99« (maX(D/D! =1)

) (7)
En su forma basica, el FMM recorre los pixeles
de igual forma que se realiza en el algoritmo de
Dijkstra, sin embargo, gracias a que las distancias
entre pixeles son calculadas mediante la solucién
de la ecuacion Eikonal, se logran eliminar efectos
asociados a la fuerte discretizacién de los otros
métodos. Las diferencias entre la forma de ex-
pansién y los efectos de discretizacion pueden ser
estudiados en[7].

En la Figura 2 se muestra el mapa T{0,1,...r},
obtenido mediante el algoritmo FMM, en difer-
entes escenarios y con diferentes posiciones de ori-
gen. En la imagen, los pixeles azules indican posi-
ciones temporalmente cercanas al punto de inicio,
los pixeles rojos senalan aquellos que se encuen-
tran mas lejos, y por ultimo, los pixeles amarillos
muestran las posiciones inalcanzables. Es posible
observar como en la figura inferior el escenario real
tiene una variaciéon menos uniforme de los tiempos
en comparacion a los mapas sintéticos de la figura
superior, esto es causado por las zonas de baja
densidad de pixeles en los extremos del mapa, en
donde el costo de desplazamiento se incrementa y
por tanto se disminuye en forma considerable la
velocidad de movimiento en ese punto. En conse-
cuencia, los tiempos para alcanzar dichos puntos,
crecen notoriamente y alteran la normalizacion de
T{0,1,...r}, causando que el resto del escenario se
mantenga con un valor de tiempo mas cercano al
cero.

4 Mapa de predicciéon de
trayectorias

El segundo inconveniente del algoritmo Risk-RRT
a tratar en este trabajo es la obtenciéon de una
representacién probabilistica para la prediccién de
trayectorias que tome en cuenta la disposicién de
los obstaculos en el mapa. En el trabajo original
[1] se emplea un modelo de prediccién basado en el
procesamiento de la trayectorias mediante el filtro
de Kalman [8]. Dado que en este cdlculo solo se in-
cluye la informacién de la trayectoria seguida por

Figura 2: Mapas de tiempo obtenidos mediante
FMM.

el objetivo, la prediccién no puede lidiar con cam-
bios considerables de direccién. Por este motivo
se hace inviable para realizar predicciones a largo
plazo y/o en escenarios de complejidad elevada.

Con el fin de optimizar la prediccién a largo
plazo, se ha integrado un mapa de probabilidades
que representa la probabilidad de desplazamiento
del objetivo desde su posicion instantdnea hacia
cualquier posicién en el mapa. El mapa de prob-
abilidades ha sido obtenido mediante una técnica
de prediccién de desplazamiento de peatones que
a través de la generacion de grafos es capaz de
estimar la probabilidad para todas las rutas posi-
bles que recorren el mapa desde la posicién del
objetivo. Este algoritmo es una extensién del al-
goritmo FMM y aprovecha las operaciones detal-
ladas en la seccién 3 para realizar las predicciones.
Para profundizar en la descripcién de este algo-
ritmo es posible referirse a [9].

De este modo el componente probabilistico de la
seleccién de nodos en el algoritmo Risk ~RRT no
solo esta basado en la trayectoria actual del obje-
tivo si no que toma en consideracién la estructura
morfolégica del escenario.
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5 Integracion en Risk-RRT

Como se ha mencionado anteriormente, el algo-
ritmo RRT asigna un peso para cada nodo del
arbol (i.e. cada configuracién del espacio de
bisqueda). Cuando el drbol se completa o el
tiempo para la planificaciéon se termina, el nodo
con el mayor peso se selecciona como la proxima
meta y la trayectoria para alcanzarlo se extrae del
arbol.

La integracién de los algoritmos presentado se
basa justamente en la asignacién de pesos a las
configuraciones del arbol, teniendo en cuenta la in-
formacién obtenida a partir del algoritmo FMM y
el mapa de probabilidades expuestos en secciones
anteriores.

La primera modificacién radica en que la distan-
cia entre los nodos y el objetivo no se calcula me-
diante la distancia euclidea entre ambos. En su
lugar, los nodos obtienen la distancia del mapa
de distancias que resulta de emplear el algoritmo
FMM descrito en la seccién 3. Asi las ventajas de
baja discretizacion y la no existencia de minimos
locales son extendidas en la construccién del arbol.

El segundo punto de optimizacién del algoritmo
busca extender sus capacidades de prediccién.
Con este fin se ha anadido el mapa de probabil-
idades de la seccién 4 en el cédlculo de los pesos
del nodo. Anadir una componente de prediccién a
largo plazo en la seleccién de la ruta mejora las ca-
pacidades de respuesta del arbol en escenarios de
alta complejidad y distancias elevadas. La mayor
ventaja en este caso radica en que la prediccion se
realiza sobre todas las rutas posibles para alcan-
zarlo.

6 Experimentos y Resultados

Para demostrar la capacidad de integracion de los
algoritmos se ha fijado un escenario en el que un
robot debe interceptar un objetivo senalado en el
mapa. En la Figura 3 se muestra la planificacién
de trayectorias del algoritmo RRT con diferentes
configuraciones de funcionamiento y la posiciones
del robot y del objetivo senaladas con iconos de
color azul y rojo respectivamente. El mayor reto
de este experimento estd representado por la con-
figuracion del escenario y la posicién inicial del
robot. Este se ha ubicado en un minimo local
y a su vez, la posicion del objetivo se ha dejado
estatica para apreciar con més claridad los efec-
tos de las diferentes etapas de integracién de los
algoritmos.

En la primera fila se muestran tres instantes de
tiempo de la planificacién realizada por el algo-
ritmo original. Se puede observar que por si solo

el algoritmo no es capaz de resolver facilmente el
problema de salir del minimo local, dado que su
nodo mas probable estd determinado por la dis-
tancia euclidea y no toma en cuenta la presencia de
obstaculos. Para resolver este problema es posible
modificar la parametrizacion del algoritmo Risk-
RRT para generar un arbol con mayor distancia
entre nodos o una apertura mayor del mismo. Sin
embargo, cuando se aumenta la distancia minima
entre nodos se pierde resolucién en la navegacién
del robot y se genera dificultades al maniobrar
en pasillos pequenos. Por otro lado, cuando el
problema se intenta resolver aumentando indis-
criminadamente la extension del arbol se genera
un costo computacional muy elevado.

En la segunda fila se muestra la integracién
del algoritmo de RRT con el mapa 740,1,...,7}
obtenido de FMM. Manteniendo la configuracion
inicial del arbol en el algoritmo original se puede
apreciar como el cambio de la distancia euclidea
a por una distancia de recorrido mejora sustan-
cialmente el desempeno del algoritmo, llevandolo
a una solucién satisfactoria para alcanzar el ob-
jetivo. En este punto se encuentra también un
crecimiento mas rapido del arbol ocasionado por
la supresién de los cdlculos de distancia euclidea
en la generacién de cada nodo. Cémo se menciond
anteriormente, la existencia de un solo minimo
global en la expansiéon del mapa obtenido medi-
ante FMM permite al robot salir facilmente del
minimo local alcanzado con el algoritmo original
y encontrar una trayectoria adecuada.

Finalmente, en la tdltima fila se muestra el com-
portamiento obtenido en la expansion del arbol
cuando se anade el peso del mapa de probabili-
dades. En las figuras, una probabilidad més alta
se muestra como zonas de mayor claridad, en con-
traste con zonas de menor probabilidad con col-
ores mas oscuros. Se ha dado un pequeno incre-
mento a la probabilidad de que el objetivo se de-
splace por la ruta de la izquierda, esto con el fin de
clarificar el comportamiento del arbol en presencia
de bifurcaciones. En las figuras se muestra como
la expansién del arbol se realiza en su mayoria en
la zona mayor probabilidad al alcance del robot.
Esto permite al algoritmo concentrar los recursos
computacionales en el descubrimiento de rutas en
las zonas en que es mas probable interceptar el ob-
jetivo en relacion a las posibles rutas por las que
este se puede desplazar.

Este es un primer paso en la implementacion de
técnicas basadas en FMM para la optimizacién
de las tareas de interceptacién de objetivos en
la protecciéon de infraestructuras criticas. El al-
cance de este trabajo estd limitado a demostrar la
factibilidad de la optimizacién de la tarea de in-
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Figura 3: Trayectorias obtenidas con RRT, RRT+FMM y RRT+FMM+Prediccién
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terceptacién realizada por el algoritmo Risk-RRT.
Trabajos posteriores se dedicaran a la obtencién
de resultados cuantitativos sobre la integracion
propuesta.

7 Conclusiones

Se comprobé la compatibilidad y buena inte-
graciéon del algoritmo Risk-RRT, el Método de
Fast Marching y la prediccion de trayectorias
basada también en FMM. Los algoritmos com-
parten la misma informacién de entrada y no re-
quieren consideraciones adicionales para su fun-
cionamiento conjunto.

Se ha demostrado como la inclusién intrinseca de
la informacién aportada por el escenario mejora
en gran medida el comportamiento del algoritmo
Risk-RRT. Se encontré que la informacién apor-
tada por el mapa en el algoritmo original es es-
casa y solo permite realizar las tareas de evasién
de obstaculos. Al reemplazar dicho mapa con
el mapa obtenido de FMM se logré incluir in-
formacion relevante para resolver situaciones con
minimos locales sin tener que modificar la etapa
de planificaciéon. También, la inclusiéon adicional
del mapa de probabilidades ha permitido mejo-
rar el desempeno del algoritmo en situaciones de
prediccién de largo alcance.

Finalmente se han logrado demostrar la poten-
cialidad del algoritmo Risk-RRT para desempenar
tareas de interceptacién de objetivos. Las modifi-
caciones realizadas permitiran desarrollar trabajos
futuros que incluyan la integracién de mapas con
nuevos modelos probabilisticos e informacién de
interés en la seleccién de la ruta 6ptima.
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